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Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiiriitillmesi, arastirmalarimin yapilmasi ve
bulgularimin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle riayet
edildigini; bu calismanin dogrudan birincil iiriinii olmayan bulgularin,
verilerin ve materyallerin bilimsel etige uygun olarak kaynak gosterildigini
ve alint1 yapilan ¢alismalara atfedildigine beyan ederim.
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Makine Ogrenmesi tip dahil olmak {izere bir¢cok alanda Onemli rol
oynamaktadir. Ozellikle saglik alaninda makine 6grenmesi gesitli hastaliklarin
teshis ve tedavisine yardimci olan 6nemli bir ara¢ olarak hizmet vermektedir.
Makine 0grenmesinin 6nemli uygulamalarindan biri 6zellikle kadinlar arasinda
diinya genelinde kanserden 6liim nedenleri arasinda 6nde gelen meme kanseri gibi
hastaliklarin erken teshisidir. Meme kanserinin teshisinde yliksek dogruluk elde
etmek tedavinin etkinligini ve hastanin genel durumunu dogrudan etkiledigi i¢in
cok onemlidir. Veri analizi yapilarak farkli makine 6grenmesi modelleri ile tibbi
veriler dogru sekilde analiz edilebilir. Bu c¢alismada c¢esitli makine 0grenmesi
algoritmalarmin (Lojistik Regresyon, Karar Agaci, KNN, Naive Bayes, Destek
Vektdér Makinesi, Rassal Orman, Stokastik Gradyan Inis, Adaboost, XGBoost,
LightGBM, Yapay Sinir Aglar1) 6nce 6n isleme,veri artirma, hiperparametre
optimizasyonlu olarak sonra AutoML yontemlerinin (TPOT, H20, MLJAR) veri
artirma ve On islemeler ile Wisconsin Meme Kanseri (Teshis) veriseti iizerinde
makine Ogrenmesi modeli gelistirmeye yonelik iki farkli yaklasgimin
karsilagtirmali performansi arastirilmistir. Standardizasyon, SMOTE ve rassal az
ornekleme, hiperparametre optimizasyonu model sonuglarini genel olarak
iyilestirmistir. AutoML yoOntemleri makine 6grenmesi algoritmalarinin hepsinden
daha yiiksek dogruluk ve Fl-skor degerleri elde etmistir. AutoML yontemleri
model olusturma siirecini otomatiklestirmek ve modeli optimize etmek icin etkili
bir ara¢ olma potansiyeli gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Makine Ogrenmesi, Otomatik Makine
Ogrenmesi, Meme Kanseri Tahmini



ABSTRACT

BREAST CANCER DIAGNOSIS WITH MACHINE LEARNING
ALGORITHMS AND AUTOML
MSC THESIS
ARSLAN KARAKAYA
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING

(SUPERVISOR:PROF. DR. SEZAI TOKAT)

DENIZLI, FEBRUARY 2024

Machine learning plays an important role in many fields including
medicine. Especially in the field of healthcare, machine learning serves as an
important tool to help diagnose and treat various diseases. One of the important
applications of machine learning is the early detection of diseases such as breast
cancer which is the leading cause of cancer death worldwide especially among
women. Achieving high accuracy in the diagnosis of breast cancer is very
important as it directly affects the effectiveness of treatment and general condition
of patient. Medical data can be accurately analyzed with data analysis and
different machine learning models. In this study the comparative performance of
two different approaches to machine learning model development on the
Wisconsin Breast Cancer (Diagnosis) dataset is investigated using various
machine learning algorithms (Logistic Regression, Decision Tree, KNN, Naive
Bayes, Support Vector Machine, Random Forest, Stochastic Gradient Descent,
Adaboost, XGBoost, LightGBM, Artificial Neural Networks) with preprocessing,
data augmentation, hyperparameter optimization and AutoML methods (TPOT,
H20, MLJAR) with data augmentation and preprocessing. Standardization,
SMOTE and random undersampling and hyperparameter optimization generally
improved model results. AutoML methods achieved higher accuracy and F1-score
values than all machine learning algorithms. AutoML methods show the potential
to be an effective tool for automating the model building process and optimizing
the model.

KEYWORDS: Machine Learning, AutoML, Breast Cancer Prediction
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1. GIRiS

1.1 Tezin Amaci

Bu c¢aligmanin amact meme kanseri veriseti lizerinde ¢esitli algoritmalar
kullanarak karsilastirmali bir analiz iizerinden kanser tespitinde hangisi algoritmanin
hangi hiperparametreler ile daha performansli oldugunu bulmak, meme kanseri
verilerinde otomatik makine 6grenmesi metotlarinin performansini degerlendirmek
ve klasik yontemlere gore verimliligini arastirmaktir. Yapilan caligmalarin ¢ogunda
makine Ogrenmesi siniflandirma algoritmalarinin varsayilan parametreler ile
hiperparametre optimizasyonu ya da on isleme yapilmadan kullanildig1 goriilmiistiir.
Bu baglamda veri analiziyle makine 6grenmesi algoritmalarini farkli hiperparametre
degerleriyle kullanarak, derin 6grenme kullanarak ve ek olarak otomatik makine
ogrenmesi kullanarak iyi huylu veya kotii huylu kanser tahmini yapmada daha iyi
performans veren yoOntemin hangisinin hangi ayarlarda oldugunu belirleme
amaglanmistir. Bununla birlikte farkli siniflandirma algoritmalar1 ile AutoML
performans karsilastirmasi da yapilmistir dolayisiyla 6n isleme ve hiperparametre
optimizasyonu gibi ara islemlerin etkisi, otomatik makine 0grenmesi metotlarinin

kanser verileri i¢in performansi arastirilmistir.

1.2 Tezin Onemi

Kanserin erken teshis edilmesi hayat kurtarabilir, daha etkili bir tedaviye ve
hayatta kalma sansinin 6nemli Olgiide artmasina imkan saglar (John ve Broggio
2019). Fakat kanser vakalarinin neredeyse yarisi sadece ileri asamada fark
edilmektedir. Gelistirilmis erken teshis ile kanserde hayatta kalma oranlar1 6nemli

olgtide artirilabilir (Crosby ve dig. 2022).

Makine 6grenmesi tip alaninda 6nemlidir ¢iinkii hasta sonuglarini iyilestirme
ve maliyetleri azaltma potansiyeline sahiptir. Tibbi verilerin giderek daha karmagsik

ve hacimli hale gelmesi tip uzmanlarinin bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmasini

1



zorlastirmaktadir. Makine dgrenmesi algoritmalar1 ¢ok miktarda veriyi analiz etmek
ve insan analistlerin kolayca goremedigi oriintiileri belirlemek i¢in tasarlanmistir. Tip
alaninda makine ogrenmesi kisisellestirilmis tedavi planlarinin gelistirilmesine,
hastaliklarin erken teshisine ve hasta sonuglarinin tahmin edilmesine yardimci
olabilir. Ayrica tip uzmanlarinin bazi durumlar acisindan daha yiiksek risk altinda
olan hastalar1 belirlemelerine yardimci olarak daha odakli 6nleyici tedbirler
almalarini saglayabilir. Bununla birlikte makine 6grenmesi teknikleri tibbi analizlerin
dogrulugunu ve verimliligini artirmak i¢in kullanilabilir bu da kanser gibi

hastaliklarin daha erken tespit edilmesini saglayabilir.

Kanser tahmininde dogruluk erken tani i¢in ¢ok Onemlidir. Bu calismada
varsayilan ayarlarla yapilan ¢alismalarin aksine farkli hiperparametre degerleriyle ve
AutoML yontemleriyle kanser tahmini yapilacak ve sonuglar karsilagtirilmigtir.
Boylece kanser tahmininde daha verimli sonuglar elde edilip edilemeyecegi,
AutoML araglarinin  tahmin performanst gozlenecektir. Makine Ogrenmesi
yontemlerinin en verimli sekilde kullanilmasi i¢in veri 6n isleme ve veri temizleme,
uygun Ozellikleri segme ve olusturma, uygun bir model ailesi se¢gme, model
hiperparametrelerini optimize etme, son isleme gibi ara islemlerin gergeklestirilmesi
gerekir. Otomatik makine 0grenmesi yaklasimlari, makine dgrenmesinin deneme-
yanilma yoOnlerini otomatiklestirmeye odaklanan bir arastirma dalidir. Otomatik
makine Ogrenmesi, makine Ogrenmesi verimliligini artirmak, makine &grenmesi
iizerine arastirmalar1 hizlandirmak i¢in ve makine 6grenmesini makine 6grenmesi
bilmeyen uzmanlara kullanilabilir hale getiren yontemler ve siirecler saglar. Kanser
tahmininde AutoML performansi diger yontemler ile karsilastirilarak bu alandaki
aragtirmalarin, uygulamalarin AutoML ile daha verimli sekilde yapilip
yapilamayacagi, en iyi sonu¢ hangi yontemde elde edilecegi gozlenecektir.
Arastirmacilari, gelistiricileri, kullanicilar1 desteklemek icin makine 6grenmesinin
asamal1 otomasyonunun klasik yontemlere gore daha verimli sekilde sonuclar iiretip

iiretemeyecegi arastirilmigtr.



1.3  Tezin Akis1

Tezin ilk boliimiinde bu ¢alismanin 6neminden, amacindan ve akisindan
bahsedilmistir. Ikinci bdliimde kanser ve meme kanseri hakkinda bilgiler verilmistir.
Ucgiincii  boliimde problem tanimi ile birlikte literatiir calismalari belirtilerek
literatiirde yapilmis olan ¢alismalar incelenmis sonuglariyla birlikte yer verilmistir.
Dordiincii boliim bu ¢alismada kullanilan araglar1 ve yontemleri icermektedir. Yapay
zeka, makine 6grenmesi ve algoritmalardan bahsedilip uygulamada kullanilan arag
ve yoOntemler hakkinda bilgiler verilmistir. Besinci boliimde gerceklestirilen
uygulama sonuglarindan bahsedilmistir, veri analizi ve sonuglar grafikler ile
desteklenmistir. Altinc1 boéliimde yapilan c¢alismayla elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.



2. KANSER

2.1 Kanser Nedir?

Kanser, viicuttaki hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde biiylimesi ve diger
bolgelere yayilmasiyla ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Normal hiicreler viicudun ihtiyag
duydugu sekilde ¢ogalir ve hasarli hiicreler 6liir ancak anormal hiicreler biiyiir ve
cogalarak tiimor adi verilen doku kitlelerini olusturur. Tiimoérler iyi huylu veya kotii
huylu olabilir, kotii huylu tiimorler ¢cevre dokulart istila eder ve metastaz adi verilen
bir siire¢le viicudun her yerinde yeni timorler olusturur. Kati tiimdrler birgok
kanserde yaygindir ancak 16semi gibi kan kanserleri kat1 tiimor iiretmez. Iyi huylu
tiimdrler yasami tehdit etmese de biiyiik boyutlara ulasabilir ve 6zellikle beyin gibi
bolgelerde bulunduklarinda ciddi semptomlara neden olabilirler. Bununla birlikte iyi

huylu tiimérler ¢ikarildiklarinda kanserli tiimorlerin aksine genellikle tekrarlamazlar.

Kanser hiicresi genotiplerinin biiyiik kism1 kétii huylu biiylimeyi tesvik eden

hiicresel fizyolojideki alt1 temel degisiklikten kaynaklanmaktadir.
* Biiylime sinyallerinde kendi kendine yeterlilik
* Biiyiime karsit1 sinyallere duyarsizlik
e Programli hiicre 6liimiinden kaginma
*  Sirsiz ¢gogalma potansiyeli
» Siirekli anjiyogenez
* Doku istilas1 ve metastaz

Bu degisiklikler yeni yeteneklerdir, bir tiimoriin gelisimi sirasinda yeni

kazanilir ve hiicre ile dokulardaki dogustan gelen antikanser savunma



mekanizmasinin etkili bir sekilde atlatilmasini temsil eder. Bu tiir alt1 yetenek insan

tiimorlerinin hepsinde olmasa da ¢cogunda mevcuttur (Hanahan ve Weinberg 2000).

Kanserler tipik olarak kaynaklandigi organ veya viicut boliimiine gore
adlandirilir, ancak buna neden olan belirli hiicre tiiriine gore de siniflandirilabilir.
Baslica kanser tiirleri arasinda karsinom, sarkom, miyeloma, 16semi, lenfoma, germ

hiicreli timor, blastom bulunmaktadir.

* Karsinomlar epitelyal hiicrelerden kaynaklanir ve genellikle meme, prostat ve

kolon gibi organlarda goriiliir.
» Sarkomlar kemik, kikirdak ve yag gibi bag dokularindan kaynaklanir.

* Lenfomalar ve 16semiler bagisiklik sistemini ve kan hiicrelerini etkiler ve

kemik iligindeki olgunlagmamus hiicrelerden kaynaklanir.

* Germ hiicreli tiimorler pluripotent hiicrelerden ortaya ¢ikar ve genellikle

testis veya yumurtalikta goriiliir.

* Blastomlar olgunlasmamis Onciil hiicrelerden veya embriyonik dokudan

gelisir ve ¢cocuklarda daha yaygindir.

2.2 Risk Faktorleri

Kanser cesitli faktorlere bagli olarak gelisebilen karmagik bir hastaliktir. Bazi
insanlar genetik olarak belirli kanser tiirlerine daha yatkin olabilir (Lynch ve dig.
2004). Yasam tarzi faktorleri, cevresel etkenler ve enfeksiyonlar da bu hastaligin
gelisimine katkida bulunabilir. Sigara icmek, asir1 alkol kullanimi, kotii beslenme,
hareketsiz yasam tarzi ve asirt kilolu veya obez olmak kanser riskini artirdigi
gosterilen yasam tarzi faktorleridir (Anand ve dig. 2008). Isyerinde zararh
kimyasallara maruz kalma, hava kirliligi ve giinesten gelen UV radyasyonu, kanser
gelisimiyle baglantili olan diger ¢evresel faktorlerdir. HPV, hepatit B ve HIV gibi

baz1 enfeksiyonlar da kanser riskini artirmaktadir (Williams 2018).



2.3 Tedavi

Hastalara kanser teshisi kondugunda onkologlar hastalarin karmasik tedavi
kararlarin1 yonlendirmelerine yardimci olur. Her birinin faydalari, komplikasyonlari
ve belirsiz etkileri olan bir¢ok tedavi alternatifi vardir. Bilimsel bulgular veya
hastaya 6zgii faktorler gibi ¢esitli faktorler nihai tedavi se¢imini etkiler. Tek bir
hastaya birden fazla tedavi secenegi sunulabilir bu da karar verme siirecini
karmasiklastirabilir (Panje ve dig. 2018). Abbas ve Rehman (2018) cerrahi,
kemoterapi ve radyoterapi gibi geleneksel tedavi segenekleri yaygin olarak
kullanilirken diinya c¢apindaki deneysel caligmalarla yeni tedavi segeneklerinin
arastirildigindan, hormon tabanli tedavi, anti-angiyojenik tedaviler, kok hiicre
tedavileri ve dendritik hiicre tabanli immiinoterapi de dahil olmak iizere geleneksel
ve modern tedavi yontemlerinden bahsetmislerdir ve tedavinin basarisinin kanserin
tiriine, timoriin  bulundugu bolgeye ve ilerleme evresine bagli oldugunu

belirtmislerdir.

2.3.1 Cerrahi Yontemler

Cerrahi miidahale kanser hastalar1 i¢in 6nemli bir tedavi secenegidir. Kanser
hiicrelerinin tamami cerrahi olarak c¢ikarilabilirse hasta o kanserden kurtulmusg
olacaktir (Nguyen ve Tsien 2013). Cerrahi prosediirler kanserin yeri ve evresine
bagl olarak yapilir. Kanser erken bir asamada tespit edilirse ve viicudun bir
boliimiinde lokalize ise genellikle ilk tedavi segenegidir. Bazi durumlarda tekrarlama
olasiligin1 azaltmak i¢in ameliyattan sonra ek tedaviler 6nerilebilir. Cerrahi miidahale
tliimoriin tamaminin ¢ikarilmasi amaciyla genellikle kanser tek bir bolgede oldugunda
ve viicudun diger bolgelerine yayilmadigi durumlarda tekrarlamayi onlemek igin,
timor yogunlugunu azaltma amaciyla tiimdriin boyutunu kiiciiltmek ve kemoterapi
veya radyoterapi gibi diger tedavilerin etkisini artirmak ic¢in 6zellikle de tiimoriin
tamamen c¢ikarilmasi bir organa veya viicuda zarar verme riski tasidiginda, kanser
semptomlarini hafifletmek i¢in agr1 veya baskiya neden olan tiimorleri ¢ikarmak ve
nefes alma, yutma giicligii gibi iligkili semptomlar1 hafifleterek hastanin yasam

kalitesini artirmak i¢in uygulanabilir.



2.3.2 Kemoterapi

Kemoterapi hiicre boliinme stireglerine miidahale ederek kanser hiicrelerini
oldiirmek igin ilaglarn kullanmildig1 bir tedavidir. Ilaglar agizdan veya enjeksiyon
yoluyla verilebilir ve nerede olurlarsa olsunlar kanser hiicrelerini hedef almak i¢in
kan dolasiminda hareket ederler. Ilaglar kanser hiicrelerinin DNA'sina zarar vererek
boliinmelerini ve biiylimelerini onler (Woods and Turchi 2013). Tedavi genellikle
viicudun iyilesmesine izin vermek i¢in aralarinda dinlenme dénemleri olan dongiiler
halinde verilir. Kemoterapi etkili bir tedavi yontemi olmakla birlikte bulanti,
yorgunluk ve sa¢ dokiilmesi gibi yan etkilere neden olabilir, bu etkiler ilag tedavisi
ve yasam tarzi degisiklikleri ile yonetilebilir (Kayl ve Meyers 2006). Kemoterapi
metastazlar tedavi etmek i¢in kullanilan sistemik bir yaklasimken cerrahi miidahale
ile radyoterapi birincil tlimorleri ele almak ic¢in kullanilan lokal yontemlerdir.
Basarili bir iyilestirici tedavi i¢in dozaj ve zamanlamada tutarlilik ¢ok Snemlidir
ancak hafifletici tedavi almak isteyen hastalar i¢in doz diizenlemeleri gerekli olabilir.
Kemoterapi saglikli dokuya zarar1 en aza indirirken kanserli hiicreleri ortadan
kaldirmak i¢in tasarlanmistir ancak ilaglarin etkinligi tiimoriin histolojisine ve

siiflandirmasina bagl olarak degisebilir (Greenhalgh and Symonds 2014).

2.3.3 Radyoterapi

Radyoterapi (radyasyon/isin tedavisi) kanser hiicrelerini oOldiirmek ve
tiimorlerin boyutunu kiiciiltmek i¢in yiiksek dozda iyonlastirici radyasyon kullanilan
bir tedavi yontemidir. Radyoterapi iyonlastirici radyasyon kullanarak kanserli
hiicreleri 6ldiirmek icin kullanilan bir tedavi yontemidir. Farkli tedavi tiirlerinin
kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 oldugu gibi radyoterapinin yorgunluk, sa¢
dokiilmesi, agri, bulanti, kusma, agiz kurulugu, duygularda degisiklikler gibi yan
etkileri olabilir. Yan etkiler genellikle gecicidir fakat uzun vadeli yan etkiler
haftalarca veya aylarca siirebilir. Isinlamanin neden oldugu komplikasyonlar hasta
icin rahatsiz edici olabilir. Radyoterapi kanserin tiiriine ve evresine bagli olarak

tyilestirici veya hafifletici bir tedavi olarak kullanilabilir (Baykara 2015).



2.3.4 Kok Hiicre

Kok hiicre nakli yiiksek doz kemoterapi veya radyasyon tedavisi nedeniyle
hiicreleri tahrip olmus kisilerde kan olusturan kok hiicreleri geri kazandirarak kanseri
tedavi etme yontemidir. Bu kok hiicreler olgunlagarak beyaz kan hiicreleri, kirmizi
kan hiicreleri ve trombositler gibi ¢esitli kan hiicresi tiirlerine doniisiir. Kok hiicre
nakilleri otolog, allojenik ve sinjeneik olmak iizere farkli sekillerde gergeklestirilir.
Kok hiicre nakilleri dogrudan kanserle miicadele etme sekli olmasa da tedaviden
sonra viicudun kok hiicre liretme yeteneginin geri kazanilmasina yardimer olur. Kok
hiicre nakli siireci birkag¢ ay siirebilir ve doktorlar diizenli kan sayimi yaparak yeni
kan hiicrelerinin ortaya c¢ikisini siklikla degerlendirir (Spencer 2021). Kok hiicre
temelli tedaviler kanser tedavisi i¢in umut verici bir yontemdir. Kok hiicrelerin dogal
olarak tiimorleri hedef aldigi ve terapotik ajanlari dogrudan kanser hiicrelerine
iletmek {izere tasarlanabildigi gosterilmistir. Bu yaklagim geleneksel tedavilere
kiyasla daha etkili olma ve saglikli dokulara daha az zarar verme potansiyeline

sahiptir (Stuckey and Shah 2014).

2.3.5 Gen Terapisi

Geleneksel kanser tedavilerinin kemoterapi ve radyoterapiye yanit vermede
diisiik etkinlik ve zorluk gibi dezavantajlari vardir. Ancak gen terapisi saglikli
hiicrelere zarar vermeden yalnizca timor hiicrelerini hedefleyerek umut verici bir
alternatif sunmaktadir. Viral ve viral olmayan gen transferi gibi farkli teknikler
cesitli kanserler tizerinde test edilmis ve milyonlarca kanser hastasinin tedavisi i¢in

biiylik potansiyel gostermistir (Yahya ve Alqadhi 2021).

2.4  Kanseri Onlemek

Hastaliklarin 6nlenmesi iki yontemle gerceklesebilir bunlar birincil korunma
yani risk faktorlerinden kaginarak koruyucu faktorleri artirmak ile ikincil korunma
yani erken teshis ve miidahaledir (Song ve dig. 2018). Bayo ve dig. (2019) kanser
vakalarinin birincil korunma tedbirleri ile yar1 yariya azaltilabilecegini belirtmisler

ve sigara, alkol, yeme aligkanligi, obezite, fiziksel aktivite, mesleki ve g¢evresel
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faktorler, ultraviyole radyasyon, enfeksiyonlar ve sosyoekonomik faktorler gibi
baslica degistirilebilir risk faktorlerini inceleyerek birincil korunmanin kanser

vakalarin1 azaltmak i¢in basit ve etkili bir ara¢ oldugu sonucuna varmiglardir.

2.5 Meme Kanseri

Meme kanseri meme dokusundaki hiicrelerde meydana gelen bir kanser
tiridir. Hem erkeklerde hem de kadinlarda goriilebilse de kadinlarda daha
yaygindir. Meme kanseri diinya ¢apinda kadinlarda en sik goriilen kanserdir ancak
hayatta kalma oranlar1 iyilesmekte ve meme kanserinden kurtulanlarin sayisi

artmaktadir (Ewertz and Jensen 2011).

Meme kanseri diinya capinda artan vaka ve Olim oranlariyla onemli bir
kiiresel saglik sorunudur. 2020 yilinda yaklasik 2.3 milyon yeni meme kanseri
vakasinin teshis edilmesi ve 684,996 meme kanseri 6liimiiniin ger¢eklesmesi tahmin
edilmistir. Oliimler agisindan bakildiginda meme kanseri diinya genelinde kansere
bagli 6liimlerin %6,7'sini olusturmaktadir. Meme kanseri 159 iilkede kadinlarda en
sik teshis edilen kanserdir ve kanserden Oliimlerin 6nde gelen nedenidir bunu
gorlilme siklig1 agisindan bagirsak ve akciger kanseri takip etmektedir (Sung ve dig.
2021). Sekil 2.1'de diinya, kadin, tiim yaglar kategorisinde 2020 yeni vaka sayisi

bulunmaktadir.

Breast

0,
Other cancers 2261419 (24.5%)

3489618 (37.8%)

Stomach Colorectum
369 580 (4%) 865 630 (9.4%)
Corpus uteri Lung
417 367 (4.5%) 770 828 (8.4%)
Thyroid Cervix uteri
448 915 (4.9%) 604 127 (6.5%)

Total : 9 227 484

Data SOUFCEZGL_OBOCAN 2020 . International Agency for Research on Cancer
Graph production: Global Cancer Observatory (httgg/gco.larc.fr/)

H gy
© International Agency for Research on Cancer 20 {&g) Yord Health
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Sekil 2.1: 2020 Diinya yeni vaka sayisi, kadin, tiim yaslar.



2.5.1 Tam

Meme kanseri teshisi tipik olarak fiziksel muayeneler, goriintiileme testleri ve
doku biyopsilerinin bir kombinasyonunu kapsamaktadir. Meme kanseri i¢in baslica
tan1 testleri mamografi, ultrason, manyetik rezonans goriintileme (MRI) ve

biyopsidir.

Fiziksel muayene meme kanseri tanisinin énemli bir pargasidir ¢iinkii meme
kanserine isaret edebilecek herhangi bir fiziksel belirti veya semptom godzlenmesine
olanak tanir. Meme kanseri genellikle bir yumru olarak ortaya ¢ikar ancak memenin
gorliinimiinde deri cekilmesi, meme ucu degisikligi ve renk degisikligi gibi
degisikliklerin yan1 sira memede agri, sislik, ciltte kizariklik ve lenf bezi biiylimesi

de yaygin belirtilerdir (Zgajnar 2017).

Mamografi amact meme kanserinin erken tedavisini saglamak, hayatta kalma
oranin1 ylikseltmek olan meme kanserinin tespiti i¢in en Onemli goriintiileme
yontemidir. Tarama ve tant i¢in iki tiir mamografi vardir. Tarama mamografisi kiigiik
kanserleri kendi kendine muayene veya klinik meme muayenesi yoluyla bulunmadan
once erken yakalamak icin periyodik olarak yapilirken, tanisal mamografi hastalar
sislik veya meme ucu akintis1 gibi semptomlarla basvurdugunda kullanilir.
(Sardanelli ve dig. 2016). Mamografi genellikle etkili bir tan1 arac1 olsa da yanlig
pozitiflik olasiligt vardir. Yanlis pozitiflik gercekte kanser olmadigi halde
mamografinin kanser varligimi gostermesi durumunda ortaya ¢ikar. Yanlis pozitif
sonuclar hasta i¢cin endigse ve stresin yani sira rahatsiz edici ve invaziv olabilen
biyopsiler gibi gereksiz takip testlerine de neden olabilecegi gibi gereksiz
ameliyatlar1 veya yasam kalitesi iizerinde olumsuz etkileri olabilecek diger tibbi
prosediirleri igerebilir (Seely snd Alhassan 2018). Mamografi 60'lh yaslardaki
kadmlar icin 40'l1 yaslardakilere gére daha faydalidir ¢ilinkii 40-50 yaslarindaki
kadmlarin on yil i¢inde yanlis pozitif sonu¢ alma olasiligr %61'dir (McDonald ve

dig. 2016).

Ultrasonografi i¢ organlarin ve dokularin goriintiilerini olusturmak igin
yiiksek frekansl ses dalgalarin1 kullanan tibbi bir goriintiileme teknigidir. Ultrason
klinik uygulamalarda genel olarak 2 megahertz ile 10 megahertz arasinda degisen,

insanlarin duyabileceginden daha yiiksek frekanshi ses dalgalari kullanir (Aldrich
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2007). Ultrasonun taginabilirlik, gercek zamanli goriintiileme gibi avantajlar1 vardir
ve bununla birlikte sinirli bir goriis alani, bazi yapilar1 goriintiilemede zorluk ve
uzman bir operatér ihtiyaci gibi sinirlamalar1 da vardir (Hooley ve dig. 2013).
Mamografi ile ultrasonografi birlikte kullanilirsa meme kanserinin erken teshis

oranini etkili bir sekilde artirabilir (Zhang ve dig. 2019).

Manyetik rezonans goriintiilleme viicudun hemen hemen tiim i¢ yapisinin
ayrintili goriintiilerini olusturmak i¢cin manyetik alan ve radyo dalgalarini kullanan
tibbi bir goriintiileme teknigidir. Manyetik rezonans goriintiilleme tiimorler,
yaralanmalar ve ndrolojik bozukluklar gibi ¢esitli durumlar1 tespit ve teshis etmek
icin kullanilmaktadir. Lehman ve Schnall (2005) manyetik rezonans goriintiilemenin
diger goriintiileme tiirlerinin tespit edemedigi kanserleri tespit etmede ¢ok basarili

oldugunu belirtmislerdir.

Meme biyopsisi mikroskop altinda incelenmek iizere kiigiik bir meme dokusu
ornegi almak icin uygulanan bir prosediirdiir. Genellikle meme muayenesi,
mamografi veya ultrason incelemesinde bir sislik veya anormallik tespit edildiginde
uygulanir (Jain ve dig. 2017). Biyopsi yontemlerinden bazilar1 ince igne aspirasyonu,
cekirdek igne biyopsisi ve vakum destekli biyopsidir. Ince igne aspirasyonu
memedeki sislikten kiigiik bir hiicre 6rnegi elde etmek i¢in ince bir igne kullanilan
minimal invaziv bir yontemdir. Ince igne aspirasyonu basit ve diisiik maliyetli bir
prosediirdiir ancak sonuglar1 yorumlamak i¢in bir uzmana ihtiya¢ vardir ve doku
orneklemesinde hata yapilma ihtimali daha ytiksektir (Calhoun ve Anderson 2014).
Cekirdek igne biyopsisinde ince igne aspirasyonuna kiyasla daha biiylik bir igne
kullanilir. Doku 6rnegi goriintiisiiniin biiylitiilmesine olanak sagladigi i¢in ve ince
igne aspirasyonundan daha yiiksek dogruluga sahip oldugundan cekirdek igne
biyopsisi meme hiicrelerinde hastalik olup olmadigini kontrol etmek icin ince igne
aspirasyonundan daha iyi bir yontemdir (Park ve Hong 2014). Vakum destekli meme
biyopsisi 1995 yilinda ¢ekirdek biyopsisini daha iyi hale getirmek i¢in gelistirilmis,
otomatik biyopsi tabancasi kullanilan bir yontemdir (Park ve Hong 2014). Vakum
destekli meme biyopsisi daha dogru bir taniya ve lezyonun tamamen ¢ikarilmasina
olanak sagladigindan ¢ekirdek igne biyopsisine gore daha iyi bir alternatiftir, hata ve

yeniden biyopsi olasiligini azaltir (Park ve Kim 2011).
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2.5.2 Risk Faktorleri

Yas, meme kanseri olusumuyla iligkili onemli bir risk faktoriidiir. Meme
kanserlerinin ¢ogunlugu 40 yas ve iizeri kadinlarda teshis edilmekte olup vakalarin
%50's1 50-69 yas aras1 kadinlarda goriilmektedir (Kaminska ve dig. 2015, Rojas and
Stuckey 2016).

Ailesinde meme kanseri Oykiisii olan bir kadinin hastalifa yakalanma riski
yiiksektir. Kadinin meme kanserinden etkilenmis bir veya daha fazla anne veya kiz
kardes gibi birinci derece akrabasi varsa risk daha da yiiksektir (Sun ve dig. 2017).
Meme kanserine yakalanma olasiliginin artmasi 6zellikle BRCA1 ve BRCA2 gibi
genlerde Onceki nesillerden aktarilan ve bu hastalik riskinin artmasiyla baglantili

olan genetik mutasyonlara dayandirilmaktadir (Majeed ve dig. 2014).

Ostrojen ve progesteron hormonlarma maruz kalmak meme kanseri gelisme
riskini artirabilir (Fournier ve dig. 2005). Erken yasta adet gormeye baslayan veya
yasamiin ilerleyen donemlerinde menopoza giren kadilarin meme kanserine
yakalanma riski daha yiiksektir (Collaborative Group on Hormonal Factors in Breast

Cancer 2012).

Yasam tarzindaki degisiklikler kansere yakalanma riskini artirabilir. Alkol
tilketimi kandaki Ostrojenle iliskili hormonlarin seviyesini yiikseltebilir (Sun ve dig.
2017). Menopoz sonras1t meme kanseri riski yiiksek kilo nedeniyle artabilir (Arnold
ve dig. 2015). Sigara ile iligkili meme kanseri riskinde artis sadece eski veya mevcut
aktif sigara icicilerinde degil ayn1 zamanda pasif igicilerde de goriilmektedir (Dossus

ve dig. 2014).
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3. PROBLEM TANIMI

Bilgisayar destekli tibbi uygulamalar son donemlerde oldukca popiiler hale
gelmigtir. Clinkii bilgisayar destekli uygulamalar veriyi yorumlamada ve bunlar
arasindaki iliskiyi tespit etmede son derece etkilidir. Makine 6grenmesi kullanarak
bir tahmin elde etmek i¢in veri temizleme, 6zellik miihendisligi, model egitme, son
isleme islemlerine gerek vardir (Vieira ve dig. 2020). Her bir islem i¢in farkl
algoritmalar kullanilabilir ve biitlin algoritmalar i¢in hiperparametre optimizasyonu
yapilabilir. Aralarindan en iyi kombinasyon secilip kullanima hazir hale gelir.
AutoML, makine 6grenmesi ardigik diizenini 6zellik miithendisligi, algoritma/model
secimi ve hiperparametre ayarlamasiyla olusturulan bir uzayda otomatik olarak
aradig1 i¢in akademik alanda ve endiistri alaninda 6nemli bir ilgi gérmiistiir (He ve
dig. 2021). Yapilan g¢aligmalarin ¢ogunda makine O&grenmesi siiflandirma
algoritmalariin varsayilan ayarlar ile hiperparametre optimizasyonu ya da 6n isleme
yapilmadan kullanildigr goriilmiistiir. AutoML kullanimi ile hiperparametre
optimizasyonu, Ozellik miihendisligi, veri temizleme, veri 6n isleme gibi ara
islemlerin otomatik yapilmasi yani makine 6grenmesinin asamali otomasyonuyla
elde edilen sonuglar klasik yontemlerin sonuglariyla karsilastirilmistir. Eger
hiperparametre optimizasyonu yapilip en uygun kombinasyon bulunursa daha iyi

performans elde edilmesi beklenir.

Obaid ve digerleri ¢alismalarinda verisetini Destek Vektor Makineleri igin {i¢
tip ¢ekirdek fonksiyonu (dogrusal, kuadratik ve kiibik), Karar Agaclar i¢in {i¢ tip
agac (karmasik, orta ve basit) ve K-En Yakin Komsu ig¢in ii¢ tip siniflandirict (ince,
orta ve kaba) kullanarak egitmislerdir, bu {ic modelin performansini test etmek icin
15 kat ¢apraz dogrulama kullanmiglardir ve modellerin siniflandirma dogrulugunu
karsilagtirmiglardir. En iyi performansi Destek Vektér Makineleri, K-En Yakin
Komsgu, Karar Agaclar1 arasindan ikinci dereceden destek vektor makineleri ile
%98.1 dogruluk elde etmislerdir ve kullandiklar1 yontem Sekil 3.1'de bulunmaktadir
(Obaid ve dig. 2018).
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Sekil 3.1: Obaid ve dig. 6nerilen yontem (Obaid ve dig. 2018).

Agarap c¢alismasinda verisetine standardizasyon uygulayarak en iyi
performans1 Dogrusal Regresyon, Cok Katmanli Algilayict (her biri 500 diiglimden
olusan ti¢ gizli katman, aktivasyon fonksiyonu ReLU), En Yakin Komsu, Softmax
Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Kapili Tekrarlayan Birim-Destek Vektor
Makineleri arasindan Cok Katmanli Algilayict ile %99.04 dogruluk elde etmistir
(Agarap 2018). Bayrak ve digerleri ¢alismalarinda WEKA makine 6grenmesi araci
(ARFF, SMO algoritmasi, LibSVM, Cok Katmanli Algilayici, Oylanan Algilayici)
kullanmislardir. En 1yi performans1 Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Agi
arasindan Destek Vektor Makineleri ile %96,9957 dogruluk elde etmislerdir (Bayrak
ve dig. 2019). Darapureddy ve digerleri ¢aligmalarinda hiperparametre
optimizasyonu ile asir1 6grenmenin engellenebilecegini belirtmiglerdir (Darapureddy
ve dig. 2019). Mushtaq ve digerleri ¢alismalarinin sonuglar1 Ki-Kare tabanli 6zellik
se¢imini iceren teknigin Canberra veya Manhattan mesafe fonksiyonlar1 ile en
yiiksek dogruluk elde ettigini ve K-En Yakin Komsu i¢in uygun k degerinin, mesafe
fonksiyonunun, Ki-Kare tabanli 6zellik se¢imi ile en yiiksek dogrulugu verdigini
gosterdi (Mushtaq ve dig. 2019). Bharat ve digerleri ¢alismalarinda verisetini %80
egitim %20 test i¢in boliip K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Naive

Bayes, Karar Agaci algoritmalarini kullanmislardir. Digerlerine gore Destek Vektor
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Makineleri kotii performans gdstermistir ancak giris standardizasyonu ile
performansin artacagini  belirtmiglerdir. K-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes, Karar Agaci arasindan genel yontem i¢in K-En Yakin
Komsu en iyi sonucu vermistir (Bharat ve dig. 2018). Shamrat ve digerleri
caligmalarinda On isleme olarak verisetinden ID siitununu ve sayisal olmayan
degerleri silmislerdir. Naive Bayes, Rassal Orman, Destek Vektor Makinesi, Karar
Agaci, K-En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon arasindan dogruluk metrigi en
yiiksek olan %97.07 Destek Vektor Makinesi olmustur (Shamrat ve dig. 2020). Naji
ve digerleri caligmalarinda verisetini %75 egitim %25 test i¢in bélmiislerdir. En iyi
performanst Destek Vektdr Makineleri, Rassal Orman, Lojistik Regresyon, Karar
Agaclar, K-En Yakin Komsu arasindan en yiiksek dogruluk degerini %97.2 Destek
Vektor Makineleri ile elde etmiglerdir (Naji ve dig. 2021). Gupta ve Sharma
caligmalarinda verisetini %80 egitim %20 test icin boliip 11 makine 6grenmesi
algoritmasina (Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi, Ekstra Agag, Ada
Boost, LGBM, K-En Yakin Komsu , Ridge, Rassal Orman, Naive Bayes, Gradient
Boosting siniflandirict ve Karar Agact Siiflandirict) ek olarak aykirt deger kaldirma
ve normallestirme teknikleri kullanmistir. En iyi performansi Lojistik Regresyon ile
%97,89 dogruluk elde etmislerdir (Gupta ve Sharma 2022). Mangukiya caligmasinda
verisetine standardizasyon uygulayarak ve uygulamadan karsilastirma yapmistir. En
iyi performansi XGboost ile %98.24 dogruluk ile elde etmistir ve standardizasyon
XGboost i¢in  aynmi dogruluk degeri vermistir sonucu degistirmemistir.
Standardizasyon diger modellerin bazilarinda dogruluk oranini artirirken bazilarinda
disirmistiir (Mangukiya 2022). Nasser ve Behadili ¢alismalarinda verisetine 6n
isleme olarak kayip verilerle basa ¢ikmak i¢in en sik rastlanan deger ile doldurma
yontemini kullanmislardir. Verisetini %80 egitim %20 test i¢in ayirip Karar Agaci ve
K-En Yakin Komsu algoritmalarini kullanmislardir. Karar Agaci'nin Gini endeksi ile
budanmasinin daha iyi sonuglar verdigi ve %87.30 dogruluk elde -edildigi
belirtilmistir. K-En Yakin Komsu i¢in %86.24 dogruluk elde edilmistir ve egitim ve
test arasinda uzaklig1 dlgmek icin Oklidyen yaklasim diger yaklasimlara gore daha
1yl sonug¢ verdigini belirtmislerdir (Nasser ve Behadili 2022). Divyavani ve Kalpana
calismalarinda verisetine Destek Vektor Makineleri kullanirken 6n isleme olarak
kayip wverilerle basa c¢ikmak i¢in ortalama deger ile doldurma yodntemini
kullanmislardir. Verisetini karistirip %70 egitim %30 test i¢in ayirip Destek Vektor
Makineleri ve Yapay Sinir Ag1 kullanmiglardir. 10 kat capraz dogrulama ile Destek
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Vektor Makineleri %98, Yapay Sinir Ag1 %99 dogruluk elde etmistir (Divyavani ve
Kalpana 2020). Iliyas ve digerleri ¢alismalarinda verisetine 6n isleme olarak ID
siitununu silip kayip veriler i¢in makine 6grenmesi tabanli impiitasyon yontemi olan
MissForest kullandiklarini belirtmislerdir. Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin
Komsu (Oklidyen yaklasim), Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Everigimli Sinir
Aglar1 kullanip en iyi dogrulugu %98 ile CNN ile elde ettiklerini belirtmislerdir
(Iliyas ve dig. 2022). Sahu ve digerleri ¢alismalarinda meme kanseri siniflandirmasi
ve tespiti i¢in hibrit 6zellik se¢imi yontemi ile Yapay Sinir Ag1 kullanarak diger bazi
hibrit yontemlerle ve Rassal Orman, Yapay Sinir Ag1, Naive Bayes ile karsilastirma
yapmuslardir. Onerdikleri yontem ile verisetini %80 egitim %20 test bolerek %97
dogruluk elde ettiklerini belirtmislerdir ve kullandiklar1 yontem Sekil 3.2'de
bulunmaktadir (Sahu ve dig. 2018).
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Sekil 3.2: Sahu ve dig. 6nerilen yontem (Sahu ve dig. 2018).

Kwon ve digerleri c¢aligmalarinda meme kanseri siniflandirmasi igin
verisetine normalizasyon uygulayip verisetini %80 egitim %20 test icin bolmiislerdir
ve 5 kat ¢apraz dogrulama uygulamislardir. H20 platformunda varsayilan parametre
degerleri ile Gradyan Artirma, Dagititk Rassal Orman, Genellestirilmis Dogrusal
Model ve Derin Sinir Ag1 ile yi8ilmis topluluk kullanmislardir. Temel 6greniciyi

olustururken bu modelleri kullanip her birini tekrar meta Ogrenici olarak
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kullanmislardir. Yigilmis topluluktaki her bir meta 6grenici modelin performansini
karsilagtirip meta 6grenici olarak Gradyan Artirma modeli ile en yiiksek dogrulugu
(tekil 9%96.32 topluluk %96.84), meta Ggrenici olarak Genellestirilmis Dogrusal
Model ile diisiik kok ortalama kare hatasi elde ettiklerini belirtmislerdir (Kwon ve
dig. 2019). Kumar ve digerleri c¢alismalarinda meme kanseri tahmini i¢in on iki
siiflandiric1 algoritma kullanmiglardir. Yigin kalinligir 6zelligini degerlendirme
sinifti olarak aldiklarim1 ve deneyler sirasinda on Ozellik kullandiklarini
belirtmislerdir. Sonu¢ olarak aga¢ ve tembel smiflandirict algoritmalarinin
digerlerine gore daha basarili olarak %99'a yakin dogruluk elde ettigini
belirtmislerdir (Kumar ve dig. 2020). Ghiasi ve Zendehboudi ¢alismalarinda meme
kanseri siniflandirmasi i¢in Rassal Orman ve Ekstra Aga¢ kullanmiglardir.
Verisetinden eksik verileri sildiklerini ve verisetini %85 egitim %15 test ayirarak 10-
kat capraz dogrulama kullandiklarini belirtmislerdir. Gelistirdikleri dort ile on
siniflandirma ve regresyon agacina sahip Rassal Orman modellerinin ve {i¢ ile dokuz
siniflandirma ve regresyon agacina sahip Ekstra Aga¢ modellerinin tiim durumlarda
verisetini %100 dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikle tahmin edebildigini, kullandiklar
Rassal Orman ve Ekstra Aga¢ modellerinin kullanimi1 kolay sonuglar ve yiiksek
teshis performansi sundugunu belirtmislerdir (Ghiasi ve Zendehboudi 2021). Dora ve
digerleri ¢alismalarinda meme kanseri siniflandirmasi i¢in Gauss-Newton temsil
tabanli yeni bir algoritma Onermislerdir. Calismada verisetini dort farkli sekilde 50-
50, 60-40, 70-30, ¢apraz dogrulama ile egitim ve test i¢in ayirip degerlendirmislerdir.
Onerdikleri yontemin smiflandirmada egitim &rnekleri icin en uygun agirliklar
belirlemek iizere Gauss-Newton'a dayali yeni bir yaklasim sundugunu ve ¢esitli
degerlendirme metriklerine gore klasik yontemlere kiyasla daha basarili oldugunu
belirtmislerdir (Dora ve dig. 2017). Kumari ve Singh c¢alismalarinda meme kanseri
tahmini i¢in Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu
siniflandiricilart kullanmiglardir. Verisetine 6zellik se¢imi uygulayip 10-kat ¢apraz
dogrulama kullanarak en yiiksek K-En Yakin Komsu ile %99.28 dogruluk elde
ettiklerini belirtmislerdir (Kumari ve Singh 2018). Jin ve digerleri ¢alismalarinda
meme kanseri siniflandirmasi i¢in ¢apraz dogrulama icin optimal kat ve modifiye
edilmis tek cikisli Chebyshev-polinom sinir aginin baglangic yapisini elde etmek i¢in
alt kiime yontemi onermislerdir. Onerdikleri yontemin hesaplama karmagikliginin
cok katmanl algilayicidan daha diisiik oldugunu ve diger bazi makine 6grenmesi

modellerine kiyasla %100 dogruluk elde ettiklerini belirtmislerdir (Jin ve dig. 2019).
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Hambali ve digerleri ¢aligmalarinda meme kanseri siniflandirmasi igin bes farkl
algoritma ve bunlarin topluluk algoritmasini kullanmiglardir. Veri dengesizligi
etkisini azaltmak icin smiflandirma algoritmalari uygulamadan Once verisetine
SMOTE algoritmasiyla 6n isleme yaptiklarin1 ve performans degerlendirmesi igin
10-kat capraz dogrulama kullandiklarini belirtmiglerdir. Sonug¢ olarak ADABOOST-
Rassal Orman %82.52 dogruluk ile diger siniflandirma algoritmalarina gore basarili
oldugunu belirtmislerdir ve kullandiklar1 yontem Sekil 3.3'te bulunmaktadir

(Hambali ve dig. 2019).
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Sekil 3.3: Hambali ve dig. 6nerilen yontem (Hambali ve dig. 2019).

Rashed ve digerleri calismalarinda meme kanseri tespiti i¢in yedi AutoML
yontemini sekiz farkli verisetine uygulamislardir. Verisetine gore On isleme
uyguladiklarini, verisetini %80 egitim %20 test i¢in ayirdiklarini ve kullandiklart
baz1 yontemlerin ¢apraz dogrulama desteklemedigini belirtmislerdir. Lazy Predict ve
MATLAB Smiflandirma Ogrenicisi'nin ikili smiflandirma igin diger makine
ogrenmesi yontemlerinden verisetlerinin ¢ogunda daha basarili oldugunu
belirtmislerdir ve kullandiklar1 yontem Sekil 3.4'te bulunmaktadir (Rashed ve dig.
2023).
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Sekil 3.4: Rashed ve dig., Yunus ve dig., Madni ve dig. dnerilen yontem
(Rashed ve dig. 2023, Yunus ve dig. 2022, Madni ve dig. 2023).

A. J. B ve Palaniswamy c¢alismalarinda meme kanseri tespiti i¢cin AutoML
yontemi olarak Auto Sklearn, klasik yontem olarak Ekstra Aga¢ siniflandirict ve
TPOT kullanmiglardir. Verisetini %75 egitim %25 test bolerek Ekstra Agag
siniflandirict i¢in parametreleri otomatik ardisik diizenden elde ettikleri degerler ile
kullandiklarini, 6zellik azaltma, normalizasyon, veri noktalarinin doniistiiriilmesi
uygulandigini, k-kat g¢apraz dogrulama kullanildigimi  belirtmislerdir. AutoML
yontemi ile %97.5, Ekstra Agac ile %99.7, TPOT ile %98.6 dogruluk elde
etmislerdir (A. J. B ve Palaniswamy 2021). Radzi ve digerleri ¢aligmalarinda TPOT
tabanli model secimi ile Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir Ag1
icin 1zgara arama parametre ayari arasinda karsilagtirma yapmiglardir. Mamografi
goriintiilerinden elde ettikleri radyomik ozellikleri girdi olarak kullanmiglardir.
Verisetini %80 egitim %20 test i¢in ayirip 5-kat ¢apraz dogrulama kullanmislardir.
TPOT i¢in jenerasyon sayist 100, popiilasyon biyikligi 50 segtiklerini
belirtmislerdir. Varsayilan ayarlarda TPOT modelinin, kontrollii TPOT yapilandirma
tabanli modelden ve 1zgara arama optimizasyonlu modelden daha performansh
siiflandirma ardisik diizeni iirettigini belirtmislerdir ve kullandiklar1 yontem Sekil

3.5'te bulunmaktadir (Radzi ve dig. 2021).
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Sekil 3.5: Radzi ve dig. 6nerilen yontem (Radzi ve dig. 2021).

Aghalarova ve Bozkurt Keser c¢alismalarinda 0Ogrencilerin akademik
performanslarini tahmin etmek i¢in H20 AutoML yoéntemi kullandiklarini ve 6n
isleme i¢in kullanici miidahalesi olmadigini belirtmislerdir. AutoML sonucunda elde
ettikleri Dagititk Rassal Orman modelinin kullandiklar1 AutoML  siiriimiinde
hiperparametre optimizasyonunun olmadigin1 belirterek ayrica 1zgara arama
uygulamislardir ve modelin varsayilan degerleri ile %77.5 dogruluk hiperparametre
optimizasyonu yapilmis hali ile %82.3 dogruluk elde ettiklerini belirtmislerdir
(Aghalarova ve Bozkurt Keser 2021). Ahmed ve digerleri kardiyovaskiiler ve kronik
solunum yolu hastaliklarinin ¢ok degiskenli zaman serisi sensér yasamsal belirti
tahmini i¢in elde ettikleri ham veriyi tek dosya haline getirip, kayip verileri
temizleyip iki hastalik icin iki dosya olusturduklarin1 ve normalizasyon
uyguladiklarint belirtmislerdir. Kullandiklar1 hibrit modelde zaman serisi tahmin
modeline ek olarak smiflandiric1 i¢in TPOT kullanmiglardir. TPOT'un uygunluk
fonksiyonunu iyilestirdigi ve en etkili topluluk 6grenme stratejisini belirledigini
belirtmislerdir (Ahmed ve dig. 2023). Pais ve digerleri meme, akciger ve bobrek
timori transkriptomik verileri toplayip aralarindan 58 gen se¢mislerdir. Veri
olustururken yalnizca tanidan sonra 5 yildan fazla hayatta kaldig1 bildirilen veya ilk 2

yil i¢inde 6ldiigli bildirilen hastalarla iligkili transkriptomlar1 se¢mislerdir. Model
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secimi i¢cin TPOT kullandiklarint belirtmislerdir. Verisetini %50 egitim %50 test
bolerek 100 jenerasyon sayisi 100, popiilasyon biiyiikligii 50, optimize edilecek
metrik icin AUC segtiklerini belirtmislerdir. Meme, akciger, bobrek ic¢in sirasiyla
%84 %52 %71 dogruluk, %53 %48 %70 AUC elde etmislerdir (Pais ve dig. 2023).
Yunus ve digerleri radyomik oOzelliklere dayali aterosklerotik plaklarin
siniflandirilmasi i¢in TPOT kullanmislardir. 202 goriintiiden 606 ilgi hacmi elde edip
4 siifa aymrmiglardir ve farkhi tirde girdi degiskenleri kullanilarak 4 c¢esit
siiflandirma modeli olusturmuslardir. Verisetini %80 egitim %20 test i¢cin bolerek
varsayilan ayarlarda TPOT kullandiklarin1 ve TPOT'un girdi degiskeni olarak farkl
radyomik 6zelliklerden olusan verisetine sahip her model icin farkli siniflandiricilar
onerdigini belirtmislerdir ve kullandiklar1 yontem Sekil 3.4'te bulunmaktadir (Yunus
ve dig. 2022). Orlenko ve digerleri TPOT ile elde edilen model ile secilen makine
ogrenmesi siiflandiricilarina (Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rassal Orman)
hiperparametre optimizasyonu yaparak karsilastirma yapmislardir. Koroner arter
hastaliginin anjiyografik tanilarmi tahmin etmek i¢in TPOT kullanmislardir.
Verisetini %75 egitim %25 test i¢in ayirip 10-kat ¢capraz dogrulama kullanmislardir.
TPOT tarafindan olusturulan makine O6grenmesi ardisik diizenleri birden fazla
performans Olgiitlinde 1zgara aramasiyla optimize edilmis modellerden daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir (Orlenko ve dig. 2019). Angarita-Zapata ve
digerleri kaza siddet tahmini i¢in AutoML yonteminin klasik yontemlere karsi ne
Ol¢iide rekabetci olabilecegini incelemislerdir. AutoML yontemi olarak 15, 60, 150
dakika ¢alistirma stireleriyle Auto Sklearn (Feurer ve dig. 2015), TPOT, AutoGluon
(Erickson ve dig. 2020), taban ¢izgisi yontemi olarak Gradyan Artirma, Gaussian
Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Cok Katmanli Algilayici, Rassal Orman
kullanmiglardir. Hem AutoML hem de klasik yoOntemlerin hiperparametre
degerlerinde optimizasyon veya ayarlama yapmadiklarini, 10-kat ¢apraz dogrulama
kullandiklarin1 ve optimize edilecek metrik icin ROC AUC kullandiklarini ek olarak
iki istatiksel test kullandiklarii belirtmislerdir. Sonug¢ olarak kullandiklart AutoML
yontemleri arasindan 150 dakika ile Auto Sklearn, taban ¢izgisi yontemleri arasindan
Gradyan Artirma yonteminin daha basarili oldugunu belirtmislerdir (Angarita-Zapata
ve dig. 2021). Agrapetidou ve digerleri banka iflas tahmini i¢in AutoML yontemi
kullanmislardir. Verisetini 1100 egitim 343 test i¢in ayirdiklarint ve AutoML
yonteminin tekrarli katmanli k-Kat capraz dogrulama kullanarak egitim setinde

%94.6 test setinde %97.4 dogruluk elde ettiklerini belirtmislerdir (Agrapetidou ve
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dig. 2020). Madni ve digerleri ¢caligsmalarinda su kalite tahmini i¢in H20O AutoML ve
alti farkli makine Ogrenmesi algoritmas1t kullanmiglardir. Birinci asamada
verisetinden eksik verileri silerek, ikinci asamada eksik verileri KNN doldurma
yontemi ile 10-kat ¢apraz dogrulama kullanarak model karsilastirmas1 yapmislardir.
Sonug olarak sunulan y1gilmis H20O AutoML cergevesinin KNN doldurma yontemi
ile veri silme yontemine gore daha basarili oldugunu ve %97 dogruluk elde
ettiklerini belirtmislerdir ve kullandiklar1 yontem Sekil 3.4'te bulunmaktadir (Madni
ve dig. 2023). Putrada ve digerleri c¢alismalarinda kredi kartt basvuru onay
siiflandirmasi i¢in AutoML aract TPOT kullanip 6nceki ¢alismalarda kullanilan ¢
algoritma Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci kullanarak
karsilastirmislardir ve TPOT'un %89 ile daha yiiksek dogruluk, %94 ile daha yiiksek
AUC elde ettigini belirtmislerdir (Putrada ve dig. 2022). Kulkarni ve digerleri
caligmalarinda diyabetik tahmin i¢cin AutoML araclarindan TPOT ve H20 kullanip
manuel olarak olusturduklar1 Adaboost modelini farkli 6n isleme yontemleriyle
kullanarak karsilastirmislardir. Aykir1 deger kaldirma ve olgekleme uyguladiklari
birinci model %77 dogruluk, ikinci modelde ek olarak veri dengeleme ile %99
dogruluk ve ticlincli modelde hiperparametre optimizasyonu ile %100 dogruluk elde
ederken TPOT ve H20 ile siwrasiyla %81 ve %82 dogruluk elde ettiklerini
belirtmislerdir (Kulkarni ve dig. 2021). Mohsen ve digerleri ¢alismalarinda tip 2
diyabet siniflandirmasi i¢in AutoML aract H2O kullanip manuel olarak
olusturduklar1 Rassal Orman, Destek Vektor Makinesi, Adaboost, Topluluk
modelleriyle karsilagtirmislardir. Verisetinin dengesiz olmasi nedeniyle ¢ogunluk
sinift azinlik sinifin sayisia indirgediklerini, degerlendirme igin ise 5-kat ¢apraz
dogrulama kullandiklarini belirtmislerdir. AutoML modeli ile sirasiyla %90, %95,9,
%83, %89 ile istiin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve Fl-skor elde etmislerdir
(Mohsen ve dig. 2022).
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1  Yapay Zeka

"Yapay zeka" terimini 1955 yilinda ortaya atan John McCarthy, bu terimi
"akilli makineler yapma bilimi ve miihendisligi" olarak tanimlamistir (McCarthy
2007). McCarthy ve dig. (1955) yapay zeka problemini "bir makinenin davranigini
eger bir insan o sekilde davransaydi zeki olarak adlandirilabilecek sekilde saglamak"

olarak tanimlanmaktadir.

Yapay zeka, makinelerin genellikle insan benzeri zeka veya deneyimlerden
ogrenme yetenegi gerektiren seyleri nasil yapabildiginin incelenmesidir. Yapay zeka
tanim1 kisinin zekay1 nasil tanimladigina ve hangi gorevlerin zeki olarak kabul
edildigine bagli olabilir. Bazi insanlar dort islem yapan bir bilgisayar1 bir yapay zeka
ornegi olarak gorebilirken bazilar1 insan zekasini taklit eden daha karmasik gorevleri
yerine getirebilen bir sistemi gercek yapay zeka olarak degerlendirebilir
(Artasanchez ve Joshi 2020). Yapay zeka, makinelerin i¢cinde bulundugu ortami
kavramasin1 ve durumlara insanlara benzer bir sekilde yanit vermesini saglayan

yontemlerin incelenmesini igerir.

Yapay zeka, insan diisiince siireglerini ve davraniglarini taklit ederek ya da
rasyonalitenin soyut, bicimsel tanimlarmi takip ederek akilli davramslar
sergileyebilen makineler veya sistemler olusturmayi amaglayan bir calisma ve
gelistirme alanidir. Insan davrams ve diisiince siireglerinin deneysel gdzlemi,
matematiksel ve miithendislik teknikleri ile istatistik, kontrol teorisi ve ekonomi dahil

olmak tizere bir dizi yaklagim ve yontemi kapsar (Russel ve Norvig 2020).

4.2  Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt dali olan makine Ogrenmesi, deneyim yoluyla

performansi artirma yontemlerine odaklanir. Bazi1 yapay zeka sistemleri yetkinlige
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ulagsmak i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanirken, bazilar1 bu yontemleri
kullanmazlar (Russel ve Norvig 2020). Makine 6grenimi algoritmalar1 bir¢ok algisal
gorev icin girdi verileri ile ¢ikti verileri arasindaki iliskilerin nasil bulunacagin
o0grenme kapasitesine sahiptir (Dietterich 1996). Makine 6grenmesinin arkasindaki
temel fikir verilere dayali olarak dogru ve tutarli tahminler yapabilen veya kararlar
verebilen tahmine dayali modeller olusturmaktir. Bu modeller goriintii tanima, dogal
dil isleme, dolandiricilik tespiti ve tavsiye sistemleri gibi ¢ok cesitli uygulamalarda
kullanilabilir. Son yillarda biiyiik verinin kullanilabilirligi ve islem giiciindeki

geligsmeler ile birlikte popiilerlik kazanmstir.

Makine 6grenmesi kurumsal is akiglarinin ve giinliik gérevlerin ayrilmaz bir
parcast haline gelmistir. Bu entegrasyon daha verimli ve dogru siireglere duyulan
ihtiyactan kaynaklanmaktadir. Makine 6grenmesi saglik, finans, perakende ve ulagim
dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli alanlarin is akislari iyilestirilebilecek potansiyele
sahip oldugundan 6nem kazanmistir ve giiniimiizde giderek daha Onemli hale
gelmistir. Ayrica makine Ogrenmesi otonom araglar ve robotik gibi en son
teknolojilerin gelistirilmesinde onemli bir rol oynamaktadir. Biiylik verisetlerini
analiz etme ve bu analize dayali tahminlerde bulunma yetenegi isletmelerin ve
kuruluslarin ¢alisma bigciminde pozitif etki yaratmistir. Sekil 4.1'de makine

ogrenmesi is akist bulunmaktadir.

[ Veri Hazirlgi H Muﬁéﬁglizngi H Model Egitimi HD e@gfﬁﬂirmeH Dagitim }

Sekil 4.1: Makine Ogrenmesi Is Akis1 (Gad 2023).

Makine Ogrenmesi sistemleri egitim sirasinda nasil denetlendiklerine,
ilerledik¢e yeni seyler Ogrenip Ogrenmediklerine ve tahminlerde bulunmak igin
verileri nasil analiz ettiklerine gore farkli kategorilere ayrilabilir (Géron 2022).
Makine Ogrenmesi algoritmalar1 dort temel kategoride incelenebilir. Denetimli

o0grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6§renme ve pekistirmeli 6grenme. Her
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teknigin kendine 6zgii giiclii ve zayif yonleri vardir ve belirli uygulamalar i¢in

kullanilir. Sekil 4.2'de makine 6grenmesi tiirleri bulunmaktadir.

Makine Ogrenmesi Turleri

Denetimli Denetimsiz Yari Denetimli Pekigtirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Odrenme

Sirekli Kategorik Hedef Kategorik Sirekli Kategorik
Hedef Hedef Degisken Hedef Hedef Hedef
Degisken Degisken Yok Degisken Degisken Degisken

Sekil 4.2: Makine Ogrenmesi Tiirleri (Gavrilova 2023).

4.2.1 Denetimli Ogrenme

Bu tlir makine O6grenmesi bir hedefi dogrulamak ve &grenmek icin girdi
olarak etiketli bir veriseti kullanir. Amag¢ Onceden etiketlenmis verilere dayanarak
tahminlerde bulunmak veya yeni verileri siniflandirmaktir. Denetimli 6grenmede
ajan girdiyi ¢iktiya esleyen bir fonksiyon 6grenir ve daha sonra bu fonksiyon yeni
girdiler iizerinde tahminler yapmak i¢in kullanir (Russel ve Norvig 2020). Bu tiir
makine 6grenmesi girdi verilerinin farkli siniflara kategorize edilebildigi durumlarda
kullanilir. Denetimli 6grenme algoritmalar1 regresyon ve smiflandirma problemleri
i¢in kullanilabilir. Tahmin edilecek hedef degeri niimerik ise problem regresyon,
kategorik ise siniflandirmadir. Regresyon problemlerinde algoritma siirekli bir ¢ikti
tahmin ederken siniflandirma problemlerinde algoritma kategorik bir ¢ikti tahmin
eder. Yatak odasi sayisi, banyo, metrekare, konum gibi 6zelliklerine gore bir evin

fiyatin1 tahmin etme regresyon problemiyken bir e-postanin spam olup olmadigini
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belirleme smiflandirma problemidir. Sekil 4.3'te denetimli 6grenme Ornegi

bulunmaktadir.

Etiketli Veri Tahmin
O — (o) = (ot ) > O
O O )
O

Sekil 4.3: Denetimli Ogrenme (Kozan 2021).

4.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Bu tiir makine 6grenmesi etiketli veri igermez. Ajan kategoriler veya etiketler
hakkinda onceden bilgi sahibi olmadan girdi verilerindeki kaliplar1 veya iligkileri
bulmak i¢in egitilir. Denetimsiz 6grenme girdi verilerinin yapisinin bilinmedigi veya
kategorize edilemeyecek kadar karmasik oldugu senaryolarda kullanilir. Denetimsiz
ogrenme algoritmalar1 kiimeleme ve boyut azaltma gibi gorevler igin kullanilabilir.
Kiimeleme algoritmalar1 veri noktalarinin benzerligine dayali olarak giris verilerini
gruplara ayirmak icin kullanilir. Kiimeleme problemine bir 6rnek olarak bir
perakende sirketi i¢in miisteri segmentasyonu verilebilir. Ama¢ miisterileri satin
alma davraniglarina, demografik Ozelliklerine ve diger ilgili faktorlere gore
gruplandirmaktir. Bu, sirketin kisisellestirilmis pazarlama kampanyalar1 ve
promosyonlarla belirli gruplar1 hedeflemesine yardimc1 olabilir. Kiimeleme
algoritmasi verilerdeki oriintiileri belirleyerek miisterileri davranislarindaki benzerlik
ve karakteristiklere gore kiimeler halinde gruplandiracaktir. Sekil 4.4'te denetimsiz

o0grenme Ornegi bulunmaktadir.
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Etiketsiz Veri Sonug

Sekil 4.4: Denetimsiz Ogrenme (Kozan 2021).

4.2.3 Yari Denetimli Ogrenme

Bu tiir makine Ogrenmesi denetimli ve denetimsiz Ogrenmenin bir
kombinasyonudur. Ajan az sayida etiketli verisetinin yan1 sira ¢ok sayida etiketsiz
veriseti lizerinde egitilir. Bu yaklasimin amact modelin siiflandirma dogrulugunu
artirmak i¢in kolayca elde edilen ¢ok miktarda etiketsiz veriyi kullanmaktir. Yari
denetimli 6grenme etiketli verilerin elde edilmesinin ¢ok maliyetli veya zaman alici

oldugu durumlarda kullanilabilir (Géron 2022).

4.2.4 Pekistirmeli Ogrenme

Bu tiir makine O0grenmesi eylemlerinin sonucunda geri bildirim alarak bir
hedefe ulasmak i¢in ¢evre ile etkilesime giren bir ajan veya makine &grenmesi
sistemidir. Geri bildirim pozitif veya negatif olabilir ve amag¢ negatif geri bildirimi
minimuma indirirken pozitif geri bildirimi maksimuma c¢ikarmaktir. Pekistirmeli
O0grenme algoritmalari oyun oynama, robotik ve karar verme gibi problemler i¢in

kullanilabilir.

Pekistirmeli 6grenme sayisal bir 6diil sinyalini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in ne
yapilacagmi, durumlarm eylemlerle nasil eslestirilecegini 6grenmektir. Ogrenene

hangi eylemleri yapmasi gerektigi bildirilmez bunun yerine hangi eylemlerin en fazla
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odilii getirecegini O0grenenin deneyerek kesfetmesi gerekir. En ilging ve zorlu
durumlarda eylemler yalnizca anlik 6diilii degil ayn1 zamanda bir sonraki durumu ve
bunun araciligryla sonraki tiim ddilleri de etkileyebilir. Bu iki 6zellik yani deneme-
yanilma arastirmasi ve gecikmeli 6diil pekistirmeli 6grenmenin en 6nemli iki ayirt
edici ozelligidir (Sutton ve Barto 2018). Deneme-yanilma arastirma siirecinde bir
ajan gelecekte daha yiliksek odiiller getirebilecek yeni eylemleri kesfetme ile
gecmiste Odiil getirdigi bilinen etkili eylemleri kullanma arasinda denge kurmalidir.
Ajan ¢esitli eylemleri dener, uzun vadede en fazla kiimiilatif 6diili kazandiranlari
kademeli olarak tercih eder bu deger fonksiyonu olarak tanimlanir. Ajan sadece anlik
odilleri dikkate almaz ayni zamanda zaman igindeki kiimiilatif ddiillerin genel

tablosuna da bakar (Yu ve He 2019).

43  Python

Python popiiler ve ¢ok yénlii programlama dillerinden biridir. Ucretsiz ve
acik kaynak kodludur. Basit ve minimalist bir s6zdizimi ile okunmasi, 68renilmesi ve
yazilmasi kolay bir dil olarak kabul edilir. Python nesne tabanli, zorunlu, fonksiyonel
ve yordamsal programlama dahil olmak tizere ¢coklu programlama stillerini destekler.
Python yorumlanan bir dildir yani derleme gerekmez ve kod dogrudan ¢aligtirilabilir.
Bu, gelistirme dongiisiinii cok hizli hale getirir. Python yorumlayicisi programlari
calisma zamaninda yiiriitiir. Python, kodun yeniden kullanilabilirligini tesvik eden
modiilleri ve paketleri destekler. Python'un standart kiitliphanesi cesitli islemleri
yerine getirmek i¢in dnceden olusturulmus fonksiyonlar ve modiillerden olusan genis
bir koleksiyon igerir. Hem komut dosyasi olusturma hem de uygulama gelistirme i¢in
kullanilan genel amacli bir dildir. Web gelistirme, yazilim miihendisligi, egitim,
bilimsel hesaplama, goriintii isleme vb. dahil olmak {izere bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Python'da olusturulan popiiler ¢ercevelerden ve kiitiiphanelerden
bazilari; Django, Flask, NumPy, Pandas, Matplotlib... Python kodu tasinabilir ve
platformdan bagimsizdir. Derlenen Python kodu Windows, Unix tabanli (Linux,
macOS vb.) dahil olmak iizere bir¢ok isletim sisteminde c¢alisabilir. Sekil 4.5'te

Python s6zdizimine bir 6rnek bulunmaktadir.
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# Variables and data types

name = "Jane"
age = 19

height = 5.8

is student = True

# Basic arithmetic
sum_result = 18 + 5
difference result = 18 - 5
product_result = 18 * 5
division result = 18 / 5

# Conditional statement
if age »= 18:
print("Adult™)
else:
print("Minor")

# Loop
for 1 in range(5):
print("Iteration:", i)

# Lists
fruits = ["apple”, "banana”, "orange”]
print("Second fruit:", fruits[1])

# Function
def greet(name):
print("Hello,", name)

greet("John™)

Sekil 4.5: Ornek Python Sozdizimi.

44 TPOT

TPOT veya Aga¢ Tabanli Ardisik Diizen Optimizasyon Araci (Tree-based
Pipeline Optimization Tool), Pennsylvania Universitesi'ndeki Hesaplamali Genetik
Laboratuvari'nda (Computational Genetics Lab) gelistirilen agik kaynak kodlu bir
AutoML aracidir. TPOT'un amact genetik programlama gibi stokastik arama
algoritmalart ile ardigik diizenlerin esnek bir ifade agaci temsilini birlestirerek

makine 0grenmesi ardisik diizenlerinin olusturulmasini otomatiklestirmektir. TPOT,
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makine 6grenmesi arag seti olarak Python tabanli bir makine 6grenmesi kiitiiphanesi
olan scikit-learn (Pedregosa ve dig. 2011) kullanmaktadir (TPOT 2023). TPOT,
belirli bir veriseti ve problem i¢in makine 6grenmesi ardisik diizeni otomatik olarak
aramak ve optimize etmek i¢in genetik algoritmalar kullanir (Olson ve Moore 2019).
Yiiksek performansli modeller olusturmak i¢in ¢ok az makine Ogrenmesi
uzmanligina sahip kullanicilar i¢in basit ve anlasilir bir arayiiz saglar. Siniflandirma,
regresyon, kiimeleme, boyutsallik azaltma ve daha fazlas1 dahil olmak {izere ¢esitli
makine oOgrenmesi gorevlerini destekler. Farkli sekillerde birlestirilebilen
doniistiiriiciiler, 6zellik segiciler, dlgekleyiciler, ardisik diizen ve tahmin edicilerden
olusan genis bir kiitliphaneye sahiptir. Kullanicilarin yalnizca verisetlerini temin
etmeleri ve problem tiiriinii belirtmeleri gerekir ve TPOT, dogruluk, F1 puani, R2 vb.
gibi tercih edilen performans Olgiitiinii optimize eden tahmin ediciler ve
hiperparametrelerin kombinasyonunu bulmak i¢in ardisik diizen uzayini arar. Hiz ve
verimlilik TPOT'un baz1 temel avantajlar1 arasinda yer almaktadir. Binlerce ardigik
diizen segenegi arasinda arama yapabilir ve hiperparametreleri optimize edebilir.
Kesfettigi ardigik diizenler genellikle insan uzmanlar tarafindan manuel olarak
olusturulanlardan daha iyi performans gosterir. TPOT ayrica pratik kurallara veya
kisisel tercihlere dayanmak yerine tarafsiz, veri odakli bir yaklasim sunar. Optimize
edilmis ardisik diizenler tekrarlanabilirdir ve her bir bilesen ve parametre se¢iminin
arkasindaki mantigin bir agiklamasi ile birlikte gelir. TPOT, saglik, finans, egitim
gibi bircok alanda c¢ok c¢esitli gercek diinya problemlerine uygulanabilir bununla
birlikte c¢esitli kiyaslama verisetlerinde ve zorluklarda en son teknolojiye sahip
sonuglar elde etmistir. Arastirma toplulugu tarafindan oOnerilen yeni Ozellikler ve
gelistirmelerle siirekli olarak gelismektedir. Otomatik makine 6grenmesini daha
erigilebilir, pratik ve etkili hale getirmeye yardimei olur. TPOT, hiz ve verimlilik ile
yuksek performanslt makine 6grenmesi modelleri sunan giiclii ancak kullanimi kolay
bir AutoML aracidir. Makine Ogrenmesi ardisik diizenleri olusturmak ve model
performansini optimize etmek i¢in basit, tarafsiz ve veri odakli bir yaklagim saglar.
TPOT, makine Ogrenmesini yayginlagtirmaya ve bu alandaki ilerlemeyi
hizlandirmaya yardimci olarak birgok soruna uygulanabilir. Sekil 4.6'da makine
ogrenmesi ardisik diizen ornegi, Sekil 4.7'de ise TPOT ardisik diizen Ornegi

bulunmaktadir.
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TPOT Tarafindan Otomatiklestirilen islemler

Ozellik Segimi

Parametre
Optimizasyonu

Model
Dogrulama

Veri Temizleme Ozellik On isleme Model Segimi

Ham Veri

Ozellik Olusturma

Sekil 4.6: Makine Ogrenmesi Ardisik Diizen Ornegi (TPOT 2022).

Ardisik diizen operatérleri Son o6zellik kiimesine son

Polinom dzellikleri modifiye eder siniflandirma uygulanir

Ozellikler

Tum Veriseti

Hzelli Ozyinelemeli
Verisetinin birden fazla kopyasi Ozellik yf)zellik Rassal Orman
analiz igin ardisik diizene girebilir Birlestirme Eleme

Tim Veriseti Modifiye veriseti ardigik diizen

operatorlerine aktarilir

Sekil 4.7: TPOT Ardisik Diizen Ornegi (TPOT 2022).

45 H20

H20 agik kaynak kodlu, bellek i¢i, dagitik, hizli ve 6lgeklenebilir bir makine
O0grenmesi ve tahmine dayali analitik platformudur. Bu platform biyiik 6lcekli
verisetleri lizerinde makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasini kolaylastirir ve
bu modellerin kurumsal ortamlarda dagitimini basitlestirir. H20 temel olarak Java

dilinde yazilmistir ve H20 ekosistemindeki tiim diiglimler ve makineler arasinda
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verilere, modellere ve nesnelere sorunsuz erigim saglayan bir Dagitik Anahtar/Deger
deposu kullanir. H20 performansi artirmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini
uygulamak icin dagitilmis bir Map/Reduce cercevesi kullanir ve verimli c¢oklu is
parcacigl i¢in Java Fork/Join cergevesinden yararlanir. Platform, verileri paralel
olarak okur, kiimeye dagitarak ve sikistirilmig, silitunlu bir format ile bellekte
depolayarak verimli bir sekilde isler. H2O'nun veri ayristiricisi gelen veri kiimesinin
yapisini akillica tahmin eder ve ¢esitli kaynaklardan ¢ok sayida formatta veri alimini
kolaylastirir. Derin 6grenme, aga¢ topluluklart ve genellestirilmis diisiik sirali
modeller gibi ¢esitli gelismis denetimli ve denetimsiz algoritmalarin hizi, kalitesi,
kullanim kolaylig1 ve model dagitim yetenekleri, H2O'yu biiyiik veri veri bilimi i¢in
oldukca talep goren bir uygulama programlama arayiizii haline getirmektedir (H20

2023%).

H20 AutoML, belirli bir veriseti i¢in en iyi makine dgrenmesi modellerini
olusturma ve se¢me siirecini otomatiklestiren bir makine 6grenmesi g¢ercevesidir.
Algoritmalarin  secilmesi, Ozelliklerin olusturulmasi, hiperparametrelerin ince
ayarinin yapilmasi, modellerin iyilestirilmesi ve performansin degerlendirilmesi gibi
makine oOgrenmesi modellerinin olusturulmasindaki karmasikliklar1 basitlestirir.
Tekrarlanan gorevleri otomatiklestirerek bireylerin ¢ozmeleri gereken is sorunlarina
ve veriyl anlamaya konsantre olmalarmi saglar. Kullanicilarin makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve tekniklerinde derinlemesine uzmanliga ihtiya¢ duymadan hizli bir
sekilde yiliksek performanslhi tahmin modelleri gelistirmelerini kolaylastirmak i¢in
tasarlanmistir. Amaglarindan biri verimliliktir; en uygun modelleri hizla egiterek
degerli mesai saatlerinden tasarruf etmeyi amaglamaktadir. Bu, Python, R veya bir
web grafiksel kullanic1 araylizii araciligiyla erisilebilen bir arayiiz ile
gergeklestirilebilir. Diger bir ama¢ yogun emek gerektiren kodlama gorevlerini
otomatiklestirerek derin makine 6grenmesi uzmanligina olan bagimlilig1 azaltmaktir.
Bu basitlestirme kapsamli teknik bilgi olmadan makine 6grenmesinin giiciinden
yararlanmak isteyen profesyoneller ig¢in Onemli bir avantajdir. Ayrica
tekrarlanabilirlik acisindan bilimsel arastirma ve pratik uygulamalar icin kriterlerin
olusturulmasinda 6nemli bir rol oynar. Hadoop, Spark ve Kubernetes gibi dagitik
bilgi islem ortamlarina sorunsuz bir sekilde uyum sagladigindan platformun

olgeklenebilirligi de dikkat cekicidir.
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Temel ozellikleri otomatik veri 6n isleme de dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli
islevleri kapsar. H20 AutoML, imputasyon, One Hot Encode ve standardizasyon
gibi islemleri uygulayarak verilerin modelleme icin uygun sekilde hazirlanmasini
saglar. Hiperparametre optimizasyonu da 6ne ¢ikan bir diger 6zelliktir. Platform, iyi
yapilandirilmis hiperparametre uzaylarini kullanarak ¢esitli H20O modellerini aragtirir
ve capraz dogrulama yoluyla bireysel modellere ince ayar yapar. Model
performansini en iist diizeye ¢ikarmak icin topluluk 6grenme tekniklerinden 6zellikle
de yigilmis topluluklardan yararlanir. Birden fazla modelin gii¢lii yonlerini
birlestirerek iistiin sonuglar elde edilebilir. Performans degerlendirmesi agisindan
olusturulan tim modellere erisilebilir ve bir lider tablosunda gesitli metriklere gore
siralanir. Bu, kullanicilarin kendi 6zel ihtiyaglari i¢in en uygun modeli se¢gmelerine
yardimci olur. Ayrica modeller H20 agiklanabilirlik modiilii kullanilarak otomatik
olarak aciklanabilir. Boylece makine O0grenmesi modellerinin davranisina iliskin
otomatik i¢cgdriiler saglayarak karmasik modelleri bile daha anlasilir hale getirebilir.
Olusturulan modellerin prodiiksiyonda kullanilabilmesini saglamak i¢in disa

aktarilabilir (H20 2023%). H20 egitim koduna 6rnek Sekil 4.8'de verilmistir.

import hZo
from h2o.automl import H20AutoML

h2o.init()

train = h2o.import_file("https://s3.amazonaws.com/erin-data/higgs/higgs_train_1@8k.csv")
test = h2o.import_file("https://=3.amazonaws.com/erin-data/higgs/higgs_test_Sk.csv™)

® = train.columns
¥y = "response”
K.remove(v)

train[y] = train[y].asfactor()
test[y] = test[y].asfactor()

aml = H2Z0AutoML(max_models=28, seed=1)
aml.train({x=x, y=y, training_frame=train)

1b = aml.leaderboard
1b.head(rows=1b.nrows)

aml.leader

Sekil 4.8: H20 Egitim Ornek Kod (H20 2023Y).
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4.6 MLJAR

mljar-supervised, tablo verilerini yiiksek verimlilikle islemek i¢in tasarlanmig
yenilik¢i bir AutoML Python paketidir. Bu arag¢ veri bilimcilerin is akisini optimize
etmek, zaman ve emek tasarrufu saglamak i¢in gelistirilmistir. Temel bir 6zelligi veri
on isleme, makine 6grenmesi modeli olusturma ve hiperparametre ayarlama ile
baglantili tekrarlayan siirecleri otomatiklestirme yetenegidir. Bu siirecleri
otomatiklestirerek veri bilimcilerin ¢alismalarinin temel unsurlarina odaklanmalarini
saglar. mljar-supervised bir kara kutu sistemi degildir. Kullanicilarin her bilesenin
nasil yapilandirildigina dair kapsamli bir kavrayis edinmelerine olanak saglayarak
makine Ogrenmesi ardigik diizenine iligkin bilgiler sunar. Ayrica her makine
ogrenmesi modeli i¢in markdown formatinda kapsamli raporlar olusturarak ayrintili
analizlere olanak tanir. Bu paket, verisetinin anlasilmasina ve yorumlanmasina
yardimc1 olmak, cesitli makine 6grenmesi modellerini analiz etmek, analiz sirasinda
degerlendirilen tiim modeller hakkinda ayrintili markdown raporlar1 olusturmak ve
analizleri ve makine 6grenmesi modellerini kaydetme, yeniden yiiriitme ve yeniden
yiikklemeyi kolaylagtirmak gibi ¢ok sayida avantaj saglar. Bu Ozellikler makine
ogrenmesi ve veri bilimi alanindaki uzmanlar i¢in degerli bir ara¢ haline getirmekte
ve her asamada seffaflig1 ve kontrolii koruyup tablo halindeki veri 6devlerini etkili

bir sekilde ele almalarini saglar.

mljar-supervised ile verilerin taban ¢izgisi hesaplanarak makine 6grenmesinin
gerekli olup olmadigi belirlenebilir, bir makine O6grenmesi modeline gerek
olmayabilir. Taban ¢izgisi, makine 6grenmesinde bir modelin etkinligini belirlemeye
yardimci olan bir kavramdir. Esasen bir modelin performansini miimkiin olan en
basit yaklagimla karsilastirmak i¢in kullanilan bir Olgiittiir. Ayrica taban ¢izgisi
makine 6grenmesi modellerinin etkinligini dlgmek i¢in bir referans noktasi goérevi
goriir. Ornegin modelin dogrulugu taban ¢izgisinden onemli dl¢iide yiiksekse bu
modelin 1yi calistigin1 ve faydali sonuglar iirettigini gosterir. Tersine modelin
dogrulugu taban c¢izgisinden diisiikse modelin etkili olmadigi ve daha fazla
tyilestirme gerektirdigi anlamina gelir. Taban ¢izgisi, siniflandirma icin onceki sinif
dagilimi ve regresyon i¢in basit ortalama kullanilarak olusturulur. mljar-supervised,
Taban Cizgisi, Lineer Regresyon, Rassal Orman, Ekstra Agaglar, LightGBM,
Xgboost, CatBoost, Sinir Aglart ve En Yakin Komsu algoritmalarini kullanir. Eksik

34



degerlerin iglenmesi ve kategorik degiskenlerin doniistiiriilmesini igeren giiclii veri
on isleme destegine sahiptir. Ayrica ¢ok sayida makine Ogrenmesi projesinde
genellikle goz ardi edilen ancak Onemli bir islem olan hedef degerlerin 6n
islemesinde de yardimeci olur. Model performansini daha da arttirmak i¢in ¢ok da
rassal olmayan arama algoritmasinin (tanimlanmig deger kiimesi {izerinde rassal
arama) ve tepe tirmanigt yontemleriyle etkili bir hiperparametre ayar stratejisi
kullanir. Boylece son modelleri en iyi sonuglar i¢in ince ayarlar. Ayrica a¢gdzlii
algoritmaya dayali topluluk yontemi hesaplayabilir. mljar-supervised, modelleri iist
iiste koyarak seviye 2 topluluklari olusturabilir. Her algoritma i¢in permiitasyona
dayali1 6zellik 6nemi icgoriileri saglayarak model aciklanabilirligine 6ncelik verir.
Ozellik 6nemi, bagimlilik grafikleri ve karar grafikleri dahil olmak {izere SHAP
aciklamalar1 olusturarak kullanicilarin modellerini etkili bir sekilde anlamalarin1 ve
yorumlamalarin1 saglar. Ag¢iklama seviyesi explain level parametresi kullanilarak
ozellestirilebilir (MLJAR 2023). MLJAR ikili siniflandirma i¢in kullanilabilecek
ornek kod Sekil 4.9'da verilmistir.

import pandas as pd
from sklearn.model selection import train_test_split
from supervised.automl import AutoML

df = pd.read_csv(
"https://raw.githubusercontent.com/pplonski/datasets-for-start/master/adult/data.csv"”,

skipinitialspace=True,
)
X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(
df[df.columns[:-1]], df["income”], test_size=8.25
)

automl = AutoML()
automl.fit(X _train, y_train)

predictions = automl.predict(X_test)

Sekil 4.9: MLJAR Ikili Siniflandirma Ornek Kod (MLJAR 2023).

4.7  Makine Ogrenmesi Algoritmalari

4.7.1 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, girdi degiskenlerini kullanarak sonucu belirleyen bir veya

daha fazla bagimsiz degiskenin bulundugu verisetlerinde ikili ¢iktilarin olasiligini
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tahmin etmek igin kullanilan istatistiksel bir modeldir. Iki ¢ikt1 smifin1 ayiran bir
karar sinir1 6grenen ayirt edici bir siniflandiricidir. Birgok alanda 6nemli basarilar
elde etmis ve siniflandiricinin tek tek veri noktalarindan ziyade bir dizi 6rnege dayali
tahminler yapmas1 gereken ¢ok Ornekli 6grenme gibi daha karmasik senaryolari
kapsayacak sekilde genisletilmistir (Wang ve dig. 2019). Lojistik Regresyon, hedef
degiskenin belirli bir kategoriye ait olma olasiligini1 tahmin ederek bagimli degisken
ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modeller. Belirli bir
degeri tahmin etmez ancak belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin eder. Bir dizi
semptom gdz Oniline alindiginda bir kisinin belirli bir hastalia veya duruma sahip
olup olmadig1 gibi saglikla ilgili konular lojistik regresyonun uygun oldugu

durumlara 6rnek olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir (Seufert 2014).

Lojistik regresyon modeli, herhangi bir reel degerli girdiyi O ile 1 arasinda bir
degere esleyen matematiksel bir fonksiyon olan lojistik yada sigmoid fonksiyona

dayanmaktadir.

Sigmoid fonksiyon;

flz)=—t—=—% =1-f(z) (4.1)
1+e e’+1

z'nin x'e bagh lineer fonksiyon oldugu varsayilirsa z asagidaki gibi ifade

edilebilir.

z=p+ X (4.2)

Genel lojistik fonksiyon ise asagidaki gibi yazilabilir.

_ 1
1+e*(/”o+/7’1x)

flz)=

(4.3)
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4.7.2 Karar Agaci

Karar Agaci, hem smiflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilabilen denetimli makine O6grenmesi algoritmasidir. Bas asagi bir agaca
benzeyen bir karar verme siirecinin grafiksel ifadesidir. Kok diigiim bu siirecin

baslangi¢ noktasini temsil eder.

Kok Dagam

Alt Agac

[ Yaprak J [Karar Dogam [ Yaprak ] [ Yaprak ]

T |
( Yaprak J [ Yaprak ]

Sekil 4.10: Ornek Karar Agaci (Sneha ve Gangil 2019).

Karar Dogam

\
I
I
I
I
|
|

—

Karar agaci her bir 6zelligi degerlendirirken bir yaprak diigiime ulasana kadar
bir dizi dali takip eder. Agagtaki her i¢ digim bir girdi 06zelliginin
degerlendirilmesine karsilik gelir ve dallar potansiyel 6zellik degerleriyle etiketlenir.
Fonksiyon tarafindan belirlenen ¢ikti yaprak diigiimleri ile gosterilir (Russel ve
Norvig 2020). Eldeki verilerin nasil bdliinecegine karar vermek i¢in kullanilan gesitli
teknikler vardir. Karar agaclarinin temel amaci verileri en iyi sekilde dogru
kategorilere ayiracak diigiimler arasinda en iyi boliinmeleri yapmaktir. Bunu yapmak
icin dogru karar kurallari kullanmak gerekir. Kurallar, algoritmanin performansini
dogrudan etkileyen faktorlerdir. Karar agaglar1 olusturulurken yapilan bazi
varsayimlar bulunur. Kok degerlendirmesi i¢in baslangigta tiim veriseti kok diigiim
olarak ele alinir. Daha sonra boliimler olusturmak ya da kokii daha kiictlik alt agaclara
ayirmak icin algoritmalar devreye girer. Ozellik degerlerinin kategorik oldugu
varsayilir. Degerlerin siirekli oldugu durumlarda aga¢ modelini olusturmadan 6nce

degerler ayrilirlar. Algoritma, verileri farkli Ozelliklerin degerlerine gore
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Ozyinelemeli olarak boliimlere ayirir. Verileri farkli gruplara en iyi sekilde ayiran bir
ozellik secilir ve ardindan bu 6zellige dayali olarak agagta bir diigiim olusturur.
Veriler daha sonra bu 6zelligin degerlerine gore alt kiimelere ayrilir ve aymi islem
tim alt kiimeler saf olana veya aga¢ Onceden tanimlanmis bir durdurma kriterine
ulasana kadar her alt kiime icin 6zyinelemeli olarak tekrarlanir. Istatistiksel 6zellik
siralamas1 yapilir; hangi Ozelliklerin agacin kok veya i¢ diigiimleri olarak
kullanilacaginin belirlenmesi en etkili karar verme siirecini saglamak i¢in istatistiksel
bir yaklagim izler. Gini, Ki-kare ve bilgi kazanimi 6zellik se¢imi ve degerlendirmesi
icin kullanilir. Gini indeksi, bir karar agacindaki bir diiglimiin safsizligini dlgen bir
bolme kriteridir (Zaman ve dig. 2020). Genellikle siniflandirma problemlerinde bir
boéliinmenin iyiligini degerlendirmek i¢in kullanilir. Ki-kare testi, iki kategorik
degisken arasindaki bagimsizlig: belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir testtir. Bir
ozellik ile hedef degisken arasindaki iliskiyi dlgerek 6zellik se¢imi i¢in kullanilabilir.
Bilgi kazanci, bir ayrimin kalitesini degerlendirmek icin karar agaci algoritmalarinda
kullanilan bagka bir 6l¢iidiir. Bir bolme yapildiktan sonra entropi veya kirlilikteki
azalmayr hesaplar. Smiflandirma i¢in en bilgilendirici 6zelliklerin segilmesine

yardimct olur.

4.7.3 K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (KNN), modelin yeni 6rneklerin sonucunu tahmin etmek
icin tim egitim setini kullandig1 6rnek tabanli bir denetimli makine &grenmesi
algoritmasidir ve regresyon ve siniflandirma problemleri ic¢in kullanilabilir.
Parametrik olmayan bir algoritmadir yani verilerin dagilimi hakkinda herhangi bir
varsayimda bulunmaz (Niwas ve dig. 2013). Siniflandirma problemlerinde bir veri
noktasinin hangi siniftan oldugunu belirlemek icin algoritma yakinindaki en yakin k
veri noktalarinin durumlarina bakar. Veri noktalariin ¢ogunlugu hangi siniftansa s6z
konusu veri noktasinin o siniftan olmasi daha olasidir. Regresyon problemlerinde ise
k en yakin komsusunun degerlerine dayanarak sonu¢ tahmin eder. Egitim setinde
girdi veri noktasina en yakin k veri noktasini bularak ve ardindan ¢iktiyr tahmin
etmek icin degerlerini kullanarak c¢alisir. Tahmin, k en yakin komsunun c¢ikti

degerlerinin ortalamasi veya agirlikli ortalamasi alinarak yapilir.
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Yakin komsu se¢imi yaparken kullanilabilecek metriklerden bazilar
Oklidyen, Minkowski, Hamming, Manhattan uzakliklaridir. Oklidyen uzaklik
KNN'de en yaygin kullanilan uzaklik 6lgiitlerinden biridir. Cok boyutlu bir 6zellik
uzayinda iki veri noktasi arasindaki diiz ¢izgi mesafesini dlger. Manhattan uzaklik
veri noktalar1 arasindaki mesafeleri, karsilik gelen ozellikleri arasindaki mutlak
farklarin toplamina gére hesaplamak istendiginde kullanilir. Minkowski uzaklik hem
Oklidyen hem de Manhattan uzakliklarinin genellestirilmis halidir ve KNN'de farkli
boyutlara duyarlilig1 kontrol etmeyi saglayan bir parametre ile kullanilir. Hamming

uzaklik ikili veri ile ¢alisirken veya ikili vektorleri karsilastirirken kullanilir.

Oklidyen uzaklik;
k
(Xi_.Yi)z (4.4)
i=1
Manhattan uzaklik;
k
| Xi—Yy i| (4.5)
i=1
Minkowski uzaklik;

k 1
(Z|Xi_yz'|p)p (4.6)

4.7.4 Naive Bayes

Naive Bayes, makine 6grenmesi alaninda 6zellikle denetimli siniflandirma ve
olasiliksal modellemede popiiler bir algoritmadir. Naive Bayes yontemleri sinif
degiskeninin degeri géz Oniine alindiginda her bir 6zellik ¢ifti arasinda kosullu
bagimsizligin varsaymmi ile olasilik teorisinde temel bir kavram olan Bayes
teoreminin uygulanmasina dayanir. Naive Bayes, spam e-posta algilama, duygu
belirleme, kotii amacgli yazilim analizi, belgeleri kategorize etme ve diger
siniflandirma problemlerini ¢6zme gibi gorevler i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

39



Bayes teoreminin matematiksel ifadesi;

B|A)P(A)

P(A|B)=P< P(B) (4.7)

P(A|B): B olay1 gergeklestiginde A olaymin gergeklesme olasiligi, sonsal

olasilik, kosullu olasilik.

P(B|A): A olay1 gergeklestiginde B olaymin gergeklesme olasihig,
olabilirlik, kosullu olasilik.

P(A): A olayinin gergeklesme olasiligi, 6nciil olasilik.
P(B): B olaymin gergeklesme olasilig1, marjinal olasilik.

Naive Bayes matematiksel ifadesi;

n

y=argmaxP(y)[ T P(x|y) (4.8)

y i=1

Naive Bayes siniflandiricilarinin {i¢ ana tiirii vardir:

* Gaussian Naive Bayes, siirekli verilerle ¢alisirken yapilan tipik bir varsayim
her bir sinifla iligkili siirekli degerlerin Gauss dagilimi gostermesidir.
Ozelliklerin normal bir dagilim izledigini varsayarak tahmin edicilerin ayrik
yerine siirekli degerler almasi durumunda modelin bu degerlerin Gauss

dagilimindan 6rneklendigini varsaymasi anlamina gelir.

* Multinomial Naive Bayes, veriler ¢cok terimli dagitilim gdsterdiginde tercih
edilir. Genellikle dokiimana kategori atamak gibi metin smiflandirma
problemlerinde kullanilir. Belgelerdeki kelimelerin veya 6zelliklerin goriilme
sikligindan yararlanarak calisir. Farkli kategorilerle iligkili ayirt edici kelime

kaliplarim1 ve dagilimlarini yakalamada basarilidir.

* Bernoulli Naive Bayes, ayrik veriler i¢in kullanilir ve verisetideki 6zelliklerin

¢ok degiskenli Bernoulli dagilimi gdsterdigi varsayimu ile ¢alisir. Ozellikleri
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yalnizca dogru veya yanlis, 1 veya 0 gibi ikili degerler olarak kabul eder.

Ozellik degerleri ikili oldugunda tercih edilir.

4.7.5 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektér Makinesi (SVM) (Cortes ve Vapnik 1995), siniflandirma,
regresyon ve aykirt deger belirleme problemleri i¢in kullanilabilen bir denetimli
makine O6grenmesi algoritmasidir. Bir ozellik uzayinda farkli siniflara ait veri

noktalarini en iyi sekilde ayiran optimum hiper diizlemi bularak calisir.

Hiper diizlem, iki boyutlu uzayda bir ¢izgidir. Daha yiiksek boyutlu uzaylarda
ise hiper diizlem girdi uzayindan bir boyut daha kiiciik bir alt uzaydir. Destek Vektor
Makineleri'nin amaci farkli smiflarin en yakin iki veri noktasi arasindaki mesafeyi
maksimize eden hiper diizlemi bulmaktir. Bu en yakin veri noktalarina destek
vektorleri denir. Marj, hiper diizlem ile destek vektorleri arasindaki mesafedir.
Destek Vektor Makineleri marj1 maksimize etmeyi amaglar ¢iinkii daha biiyiik marj
genel olarak daha iyi genelleme ve siniflandirma performans: saglar. Cekirdek
Yontemi ile Destek Vektor Makineleri bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak 6zellik
uzaymi dontstiirerek dogrusal olmayan ayrilabilir verileri isleyebilir. Yaygin
cekirdek fonksiyonlar1 arasinda dogrusal, polinom, radyal bazli fonksiyon (RBF) ve
sigmoid bulunur. Bu doniisiim, Destek Vektor Makineleri'nin doniistiiriilmiis uzayda

verileri etkili bir sekilde ayiran bir hiper diizlem bulmasini saglar (Saini 2021).

Destek Vektor Makineleri'nin avantajlarindan biri yiiksek boyutlu uzaylarda
iyi performans gosterebilmesidir. Boyut sayis1 drnek sayisindan fazla oldugunda da
etkili sonuglar verebilir. Karar fonksiyonunda destek vektorleri olarak bilinen egitim
noktalarinin bir alt kiimesi kullanildigindan bellek agisindan verimlidir. Ayrica karar
fonksiyonu icin farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 belirlenebildiginden Destek Vektor
Makineleri ¢ok yonliidiir. Yaygin cekirdekler dogrusal, polinom ve radyal baz
fonksiyonudur, 6zel g¢ekirdekler belirlemek de miimkiindiir. Bu Destek Vektor

Makineleri'nin ¢esitli siniflandirma problemlerine uyarlanmasina olanak tanir.

Nokta carpimi lineer g¢ekirdek icin kullanilan benzerlik Olgiistidiir ¢iinkii

mesafe girdilerin lineer bir kombinasyonudur. Yeni veriler ile destek vektorleri
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arasindaki benzerligi veya mesafe Olclisiinii tanimlar. Polinom c¢ekirdek, lineer
cekirdegin daha genel halidir, verileri daha yiiksek boyutlu uzaya eslemek i¢in bir
polinom fonksiyonu kullanir. Bu, polinom ¢ekirdeginin lineer olmayan girdi uzayini
ayirt etmesini saglar. Radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdek, Destek Vektdr Makinesi
siiflandirmasinda yaygin olarak kullanilan ve bir girdi uzayini sonsuz boyutlu uzaya
esleyebilen bir ¢ekirdek fonksiyonudur. Sekil 4.11'de Destek Vektor Makinesi 6rnegi

bulunmaktadir.

4
—————= Hiper Duzlem
/!
s
O /
4
O
O O
O O
/
4
'
0
)/ RN Destek Vekiorler
+Maksimuph Marj "~/
4

Sekil 4.11: Ornek Destek Vektdr Makinesi (Mammone ve dig. 2009).

4.7.6 Rassal Orman

Rassal Orman (Breiman 2001), degerlendirme icin farkli rassal 6zellik alt
uzaylar1 kullanan dolayisiyla daha iyi genelleme performansi saglayan bir karar
agaclar toplulugudur (Ganaie ve dig. 2022). Torbalama (Breiman 1996), bir egitim
verisetinin farkli alt kiimelerine birden fazla model uyduran ve ardindan tiim
modellerden gelen tahminleri birlestiren bir topluluk algoritmasidir. Torbalama
yonteminin genisletilmis hali olan Rassal Orman da her bir veri 6rneginde kullanilan
ozelliklerin alt kiimelerini rassal olarak secer. Rassal Orman'da topluluktaki her agac

egitim setinden ¢ekilen bir Ornekten olusturulur. Her agacin tahmini bagimlh
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degiskenin tahmin edilen degerini vermek i¢in regresyon problemlerinde ortalamasi
alimir veya simiflandirma problemlerinde bir sinif {izerinde oylanir. Ancak carpik sinif
dagilimina sahip siniflandirma problemleri i¢in uygun olmayabilirler (Chen ve dig.

2004). Sekil 4.12'de Rassal Orman 6rnegi bulunmaktadir.

Agdac 2
Tahmin Tahmin Tahmin
\—L(;ogunluk Oyu / Ortalamaj—‘
I
Tahmin

Sekil 4.12: Ornek Rassal Orman (Kibria ve Matin 2022).

4.7.7 Stokastik Gradyan Inis

Gradyan Inis, makine &grenmesinde ve diger alanlarda yaygin olarak
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir ve amact modelin ne kadar iyi performans
gosterdiginin bir Ol¢ilisii olan maliyet fonksiyonunu en aza indirmek i¢in modelin
parametrelerini iteratif olarak ayarlamaya c¢alisir (Wang ve dig. 2021). Gradyan
inisinin arkasindaki temel fikir bir baslangi¢ parametre seti ile baslamak ve ardindan
bunlart maliyet fonksiyonunun en dik gradyan yoniinde iteratif olarak ayarlamaktir.
Bu siire¢c maliyet fonksiyonunun her bir parametreye gore kismi tiirevlerinin
hesaplanmas1 ve ardindan parametreleri maliyet fonksiyonunu azaltacak sekilde
giincellemek i¢in bu tiirevlerin kullanilmasiyla gerceklesir (Géron 2022). Gradyan
Inis dogrusal regresyon, lojistik regresyon, sinir aglar1 ve digerleri de dahil olmak
iizere cok cesitli problemleri ¢ézmek i¢in kullanilabilen giiglii ve esnek bir

optimizasyon algoritmasidir. Ozellikle maliyet fonksiyonunun tiirevlenebilir ve
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stirekli oldugu ve optimize edilmesi gereken ¢ok sayida parametrenin bulundugu

problemler i¢in uygundur.

Cok sayida egrilige veya giriltiilii gradyanlara sahip optimizasyon
problemlerinde arama uzayinda sigrayabilmesi ve arama uzayinda gradyani olmayan
diiz noktalarda sikisip kalabilmesi Gradyan Inis yonteminde karsilasilabilen bir
sorundur. Gradyan Inis performansin1 artirmak igin kullanmlabilecek Stokastik
Gradyan Inis, Mini Toplu Gradyan Inis ve Momentum Tabanli Gradyan Inis gibi
farkli ¢esitleri vardir. Bunlar algoritmanin hesaplama karmagsikligini azaltmaya,
yakinsama oOzelliklerini iyilestirmeye ve yerel minimumlarda takilip kalmasini

onlemeye yardimci olabilir.

Stokastik Gradyan Inis ile Gradyan Inis'in aksine tek bir parametre
giincellemesi yapmak icin egitim setindeki tiim veri noktalar1 yinelenip modelin
parametrelerini yalnizca egitim setindeki tiim veri noktalarini yineledikten sonra
giincellemek gerekmez. Modelin parametreleri her bir veri noktasi yinelendikten
sonra gilincellendigi i¢in optimum parametre daha hizli 6grenilir dolayisiyla daha

hizl1 yakinsama saglanir ve bu da egitim siiresini azaltir.

4.7.8 AdaBoost

Artirma, zayif bir smiflandirictyr giicli bir siniflandiriciya dontistiirme
islemidir. Adaptif Artirma kisaca AdaBoost (Adaptive Boosting) (Freund ve
Schapire 1997), hem ikili smiflandirma hem de regresyon algoritmalart ig¢in
gelistirilmis ¢ok basarili bir Artirma algoritmasidir. Giiglii bir 6grenici olusturmak
icin ¢oklu yineleme kullanir ve her bir zayif 6grenicinin tahminini birlestirerek
birkag zayif 6greniciden giiclii bir 6grenici elde edilir. AdaBoost algoritmasi egitimin
her turunda topluluga yinelemeli olarak yeni bir zayif 6grenici ekleyerek giiclii bir
ogrenici olusturur. Onceki turlarda yanlis siiflandirilan  veri noktalarinin
simiflandirmasini diizeltmek i¢in her turda agirlik vektorii ayarlanir (Thomas ve dig.
2020). Her yinelemeden sonra yanlis siniflandirilmis 6rneklerin agirliklari artirilir ve

dogru siniflandirilmis 6rneklerin agirliklar azaltilir.
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4.7.9 XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), yiliksek verimlilik, esneklik ve
tagiabilirlik saglamak i¢in optimize edilmis, agik kaynak kodlu, dagitik Gradyan
Artirma  kiitiiphanesidir. Gradyan Artirma cergevesinde makine Ogrenmesi
algoritmalar1 uygular. Paralel aga¢ artirma yontemi ile bir¢ok veri bilimi problemini
hizli ve dogru bir sekilde ¢dzmeyi saglar. Paralel aga¢ artirma kullanilmasi birden
fazla karar agacinin ayni anda artirilmasina olanak tanir ve bu 6zellik algoritmanin

biiyiik verisetlerinde de hizli, verimli sonuglar elde etmesini saglar.

XGBoost'un etkisi makine 6grenmesi ve veri madenciligi yarismalarinda
genis capta kabul goérmiistiir ve ¢ok ¢esitli problemlerde iistiin sonuglar vermektedir.
XGBoost'un basarisinin arkasindaki en 6nemli faktor tiim senaryolarda 6l¢eklenebilir
olmasidir. Sistem tek bir makinede mevcut popiiler ¢éziimlerden on kat daha hizl
calisir ve dagitik veya bellek siirli ortamlarda milyarlarca 6rnege olgeklenir.
XGBoost'un 6lceklenebilirligi, seyrek verileri islemek i¢in yeni bir aga¢ 6grenme
algoritmasi, teorik olarak gerekg¢elendirilmis agirlikli kantil taslak prosediirii ile
yaklasik aga¢ Ogrenmede Ornek agirliklarinin iglenmesini saglamasi, paralel ve
dagitik hesaplamayla 6grenmeyi daha hizli hale getirerek daha hizli model kesfi
saglamasi1 gibi baz1 dnemli sistem ve algoritmik optimizasyonlar ile saglanmaktadir

(Chen ve Guestrin 2016).

4.7.10 LightGBM

Gradyan Artirma Karar Agaci (GBDT) verimliligi, dogrulugu ve
yorumlanabilirligi ile bilinen, ¢ok sinifli siniflandirma ve siralama gibi ¢esitli makine
ogrenmesi problemlerinde basarili olan popiiler bir makine 6grenmesi algoritmasi
olmasina ragmen verilerde ¢ok sayida Ornek ve Ozellik bulundugunda
Olceklenebilirligi ve verimliligi yeterli olmayabilir. Bunun sebebi her bir 6zelligin
tiim potansiyel boliinme noktalarindan bilgi kazanimi tahmin etmek icin tiim veri
orneklerinin taranmasidir. LightGBM bu problemin iistesinden gelmek i¢in
gelistirilmistir. LightGBM, c¢ok sayida veri 6rnegi ile basa ¢ikmak i¢in Gradyan
Tabanli Tek Tarafli Ornekleme (GOSS) ve ¢ok sayida &zellik ile basa ¢ikmak igin
Ozel Ozellik Birlestirme (EFB) teknigi icerir (Ke ve dig. 2017).
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LightGBM, agag¢ tabanli 6grenme algoritmalar1 kullanan bir Gradyan Artirma
cercevesidir. Daha hizli egitim hiz1 ve daha yiiksek verimlilik, daha diisiik bellek
kullanimi, daha iyi dogruluk, paralel, dagitik olma ve GPU 6grenme destegi, biiyilik
Olgekli verileri isleme yetenegi avantajlartyla dagititk ve verimli olacak sekilde
tasarlanmistir (LightGBM 2023%). Cogu karar agaci algoritmasi agaglar biiyiitmek
icin seviye (derinlik) bazli bir yaklasim izlerken LightGBM maksimum delta
maliyetine sahip yapragi secerek yaprak bazli bir yaklagim izler. Bu yaklasim seviye
bazli algoritmalara gére daha az maliyet ile sonuglanma egilimindedir ancak veri
simirli oldugunda asir1 6grenmeye neden olma olasiligt daha yiiksektir. Asiri
ogrenmeye karst agac derinligini smirlamaya yarayan maksimum derinlik
parametresi bulunur. Bu parametre belirtilse bile agaglar1 yaprak bazinda biiyiitmeye

devam etmektedir (LightGBM 2023").

4.7.11 Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir Ag1 (ANN), insan beyninin yapisi ve isleyisinden esinlenilerek
karmasik verileri islemek ve analiz etmek i¢in tasarlanmig bir hesaplamali modeldir.
Noron veya diigiim, ¢esitli aragtirma alanlarinda yaygin olarak kullanilan yapay sinir

aglarinin temel yapi tasidir, bilgi iletimini saglar.

Yapay noron olarak da bilinen algilayict (perceptron), girdiler, agirliklar ve
bias, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktidan olusur. Algilayict girdi
verileri lizerinde hesaplamalar gergeklestirir. Girig sinyallerini alir, bunlara agirliklar
uygular, toplar ve bir ¢ikt1 iiretmek i¢in sonucu bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirir.  Girdilere atanan agirliklar girdilerin 6nemini belirler ve aktivasyon
fonksiyonu modele lineer olmama O6zelligi katarak yapay sinir aglarmin karmagik
orlintiileri 6grenmesini ve karar vermesini saglar. Yapay sinir aglari birbirine bagh
katmanlardan olusur ve temel olarak girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmam
bulunur. Sekil 4.13'te Algilayici, Sekil 4.14'te ise Cok Katmanhi Algilayici

bulunmaktadir.
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Sekil 4.14: Cok Katmanli Algilayict (Fath ve dig. 2018).

4.8 Degerlendirme Metrikleri

Degerlendirme metrikleri modelin ne kadar iyi performans gosterdigini,
egitildigi ve test edildigi veriler iizerinde dogru tahminler yapip yapmadigini
anlamaya yardimci olur ve modele iyilestirmeler yapmak igin yol gosterir.
Degerlendirme metrikleri farkli modelleri karsilastirmak ve belirli bir problemde en
lyisini se¢mek i¢in Onemlidir. Tek basina bir metrik, modeli degerlendirmek icin
yeterli olmayabilir veya dogru olmayan ¢ikarimlara sebep olabilir bu yiizden ¢esitli
metriklerin birlikte degerlendirilmesi farkli problemlerde modeli daha dogru
yorumlamaya olanak tanir. Siniflandirma i¢in kullanilan bazi yaygin degerlendirme

metrikleri arasinda karisiklik matrisi (confusion matrix), dogruluk (accuracy),
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duyarlilik (recall), hassasiyet (precision), F1-skor, ROC egrisi (receiver operating

characteristic curve) ve AUC (Area under the ROC Curve) bulunmaktadir.

4.8.1 Kansikhk Matrisi

Karigiklhik matrisi veya hata matrisi (Congalton ve dig. 1983) bir
siiflandirma modelinin performansini gergek degerleri mevcut olan bir test verisi
lizerinde karsilastirilarak gorsellestirmeye yarayan tablodur. Ikili smiflandirma
problemleri i¢in 2x2 boyutunda matris kullanilir ancak birden fazla sinif igeren
verilerde daha fazla satir ve siitunla ¢ok siifli siniflandirmaya uygun olacak sekilde

genisletilebilir.

Gergek Pozitif (True Positive, TP): Bu durumlar modelin verisetindeki pozitif
sinifi asil gergege paralel olarak dogru tahmin ettigi durumlardir. Ornegin bir tibbi
teshis baglaminda TP, bir hastalifi olan dogru tani koyulmus bireylerin sayisini

temsil eder.

Gergcek Negatif (True Negative, TN): Bu durumlar modelin verisetindeki
negatif siifi asil gercege paralel olarak dogru tahmin ettigi durumlardir. Dogru tani

koyulmus saglikli bireylerin sayisini temsil eder.

Yanlis Pozitif (False Positive, FP): Bu durumlar modelin verisetindeki negatif
siifi tahmin etmesi gerekirken asil gercege aykiri olarak pozitif sinifi tahmin ettigi
durumlardir. FP ayn1 zamanda Tip I hata olarak da bilinmektedir. Yanlislikla hastalik

teshisi konmus aslen saglikli olan bireylerin sayisini temsil eder.

Yanlis Negatif (False Negative, FN): Bu durumlar modelin verisetindeki
pozitif sinifi tahmin etmesi gerekirken asil gercege aykir1 olarak negatif sinifi tahmin
ettigi durumlardir. FN ayn1 zamanda Tip II hata olarak da bilinmektedir. Yanlislikla

saglikli olarak teshis edilen ve aslen bir hastalig1 olan bireylerin sayisini temsil eder.
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Tahmin Edilen Degerler

Pozitif (1)  Negatif (0)

Pozitif (1) TP FN
Gercek Pozitif Yanhs Negatif

Gercek Dederler

Negatif (0) FP N
Yanls Pozitif Gercek Negatif

Sekil 4.15: Karisiklik Matrisi (Stazio ve dig. 2019).

4.8.2 Dogruluk

Dogruluk, egitilmis makine 06grenmesi modelinin elde ettigi dogru
siiflandirmalarin oranidir yani dogru yapilan tahminlerin sayisinin tiim siniflar i¢in

yapilan toplam tahmin sayisina boliinmesiyle elde edilir. Modelin dogru ¢iktiy1 ne

siklikla tahmin ettigini tanimlar.

TP+TN

Dogruluk =
TP+TN+FP+FN

(4.9)

4.8.3 Duyarhhk

Duyarlilik veya gercek pozitif oram1 (TPR), modelin dogru sekilde pozitif
olarak smiflandirdigi 6rnek sayisinin verideki toplam pozitif 6rnek sayisina olan
oranidir. Gergek pozitiflerin model tarafindan ne kadarinin dogru tahmin edildigini
tanimlar. Model performansiin iyi olarak degerlendirilebilmesi i¢in olabildigince

yuksek olmalidir.
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Duyarlhilik= T P (4.10)

P+FN

4.8.4 Hassasiyet

Hassasiyet, modelin dogru sekilde tahmin ettigi tiim pozitif siniflardan

kacinin gergekten dogru oldugunu tanimlar.

TP

Hassasiyet =
TP+FP

(4.11)

4.8.5 F1-Skor

F1-skor, hassasiyet ve duyarlilik metriklerini birlikte ele alir ve bunlarin
harmonik ortalamasi ile hesaplanir. Model performansinin dengeli bir sekilde
degerlendirilmesini saglar. Hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin F1-skora katkisi

esittir. F1-skor i¢in en iyi deger 1 ve en kotii deger 0'dir.

F1-Skor = 2 :2*Hassq51yet*Duyarlzllk
1 N 1 Hassasiyet + Duyarllik (4.12)
Hassasiyet  Duyarlilik

4.8.6 ROC Egrisi ve AUC

ROC (Alict Isletim Karakteristikleri) egrisi, gercek pozitif oram (duyarlilik,
TPR) ile yanlis pozitif oran1 (FPR) arasindaki iligkiyi gosterir. Yanlis pozitif orani
modelin yanlighikla pozitif olarak smiflandirdigi 6rnek sayisinin verideki toplam

negatif ornek sayisina olan oramidir. Yanlis pozitif oran1 x ekseninde, gergek pozitif

oran1 y ekseninde gosterilir.

FpP

Yanlis Pozitif Orani= ————
FP+TN

(4.13)
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AUC (Area Under the ROC Curve) yani ROC egrisinin altinda kalan alan,
ROC egrisinin 0 ile 1 arasinda yer alan bir sayisal deger ile 6zetidir. Daha yiiksek
AUC degeri daha 1yi model performansina isaret eder. Modelin verisetindeki siniflar
ayirt etme yeteneginin degerlendirmesidir. Kusursuz model 1 degerini alirken rassal

bir siniflandirici 0.5 degeri alir.

4.8.7 Tekrarh Katmanh k-Kat Capraz Dogrulama

Capraz Dogrulama, bir modelin yeni verilere genellenebilirligini
degerlendirmek icin modeli egitim setine dahil edilmemis bir veya daha fazla farkh

veri alt kiimesi lizerinde test etme yontemidir.

Capraz dogrulamaya yonelik temel yaklasim k-kat capraz dogrulama olarak
bilinmektedir ve diger varyasyonlar icin temel niteligindedir. Bazilar1 k-kat ¢apraz
dogrulamanin 6zel durumlariyken bazilari birden fazla tekrarini kullanir. K-kat
capraz dogrulamada veriseti baslangicta her biri yaklasik olarak esit biiyiikliikte olan
k kata ayrilir. Daha sonra k defa egitim ve dogrulama islemi gergeklestirilir. Her
yinelemede verilerin farkli bir kat1 dogrulama i¢in ayrilirken kalan k-1 kat egitim i¢in

kullanilir (Refaeilzadeh ve dig. 2009, James ve dig. 2013).

Giivenilir ve tutarli degerlendirmeler elde etmek icin ¢ok sayida performans
degerlendirmesine sahip olmak daha iyidir. K-kat capraz dogrulama ile modelin
performansina iligkin verilerin k farkli alt kiimesine bagh olarak yalnizca k tahmin
elde edilir. Degerlendirme sayisini artirmak ve veri boliinmesindeki rassalligin
etkisini azaltmak i¢in k-kat capraz dogrulama birden fazla kez ¢alistirilabilir. Veriler
her seferinde k kata bolinmeden once karistirilir. Bu yontem tekrarli k-kat ¢apraz

dogrulamadir.

Katmanl k-kat capraz dogrulama ise her katin verisetiyle ayni simf
dagiliminda olmasii saglayan bir varyasyondur. Her kat, her bir hedef siniftan
yaklagik olarak tiim verisetiyle ayn1 oranda 6rnek icerir. Bu 6zellikle bazi siiflarin
digerlerinden ¢ok daha az 6rnege sahip oldugu dengesiz verisetleri ile ugrasirken
etkili yaklagimlardan biridir. Ancak verilerin farkli boliimleri farkli sonuglara yol

acabileceginden bir kez calistirllan katmanli k-kat capraz dogrulama modelin
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performansinin giiriiltiili sekilde degerlendirmesine neden olabilir. Tekrarli katmanl
k-kat, her tekrarda farkli rassallastirma ile katmanl k-kat ¢capraz dogrulamanin n kez

tekrarlanmasidir.

4.9  Olcekleme

Veri normalizasyonu bir verisetinin 0zelliklerini standart bir araliga
ol¢ekleme islemidir (Pandey ve Jain 2017). Bu genellikle tiim o6zelliklerin yapilan
analize esit sekilde katkida bulunmasimi saglamak ve herhangi bir 6zelligin daha
biiyiik olgegi nedeniyle baskin olmasimi Onlemek amaciyla yapilmaktadir. Bu
calismada normalizasyon agamasinda kullanilan normallestirici ile drnekler ayr1 ayri
birim norma normallestirilmistir. En az bir sifir olmayan bilesene sahip her 6rnek
yani verisetindeki her satir, 12 normu bire esit olacak sekilde diger 6rneklerden

bagimsiz olarak yeniden dlgeklendirilmistir.

Standardizasyon, z-skor normalizasyon olarak da bilinen ve verisetindeki
ozelliklerin aritmetik ortalamasi O standart sapmasi 1 olacak sekilde verisetinin
doniistiiriilmesini saglayan bir Ozellik Ol¢ekleme yontemidir. Biitiin 6zelliklerin
modele esit katkida bulunmasi i¢in ozelliklerin ayni 6lgekte olmasini saglayarak

makine 6grenmesi algoritmalariin veriyi dogru sekilde islemesini saglar.

Standardizasyon isleminde verisetindeki her &zellik icin ortalama deger
hesaplanir. Ardindan o&zellik icindeki her veri noktasindan aritmetik ortalama
cikaririlir. Boylece veriler sifir merkezlenir. Bu degerlerin her biri 6zelligin standart
sapmasina boliiniir. Standart sapma, verilerin ne kadar dagimik oldugunu belirtir.
Veriler dlgeklendirilerek standart sapmanin 1 olmasi saglanir. p 6zellik degerlerinin

aritmetik ortalamasi, ¢ 6zellik degerlerinin standart sapmasi olmak {izere:

_Xx—u
=5 (4.14)
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4.10 Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (TBA, Principal Components Analysis, PCA) (Pearson
1901), boyutluluk azaltmak icin kullanilan, kesifsel veri analizi, On isleme,
gorsellestirme gibi uygulama alanlar1 olan bir yontemdir. Temel bilesen analizi ile
veriler temel bilesenler olarak bilinen yeni bir koordinat sistemine dogrusal olarak
doniistiiriiliir ve bu sekilde verilerdeki en biiyiik varyasyonu yakalayan yonlerin
tanimlanmasi saglanir. Verisetindeki degisken sayisini azaltirken olabildigince fazla
varyasyonu korumak amaclanir ve orijinal degiskenlerin birbirinden bagimsiz olan
temel bilesenlere doniistiiriilmesiyle gerceklestirilir. Bu temel bilesenler ilk birkaci
baslangictaki degiskenlerde mevcut olan varyasyonun ¢ogunu koruyacak sekilde
siralanir (Mishra ve dig. 2017). Bu yontem oOzelliklerin standardizasyonunu ve
ozelliklerin kovaryans matrisinin hesaplanmasin igerir. Kovaryans matrisi degerleri
n boyutlu bir uzayda yonleri temsil eden vektorler olarak ele alinir. Daha sonra bu
vektorlerin ortalamasi1 alinarak 6zvektorler olusturulur ve daha biiylik 6zdegerler
daha fazla ortalama kovaryans vektoriinii simgeler. Ozvektorler 6zdegerlerine gore
siralanir ve istenen bir varyans esigi secilir. Secilen 6zvektorler, standardize edilmis
ozellikleri temel bilesenler matrisi ile carparak giris verilerini sikistirmak igin
kullanilir  (Mikulski 2019). Temel bilesen analizinde en Onemli adim
degiskenkenlerin  standardizasyonudur ¢iinkii ~ degiskenlerin  varyanslarinin
aciklanmas1 amagladigindan bazi1 degiskenlerin bu varyansa asir1 katkida

bulunmamasini saglamak 6nemlidir (Greenacre ve dig. 2022).

4.11 Veri Ornekleme

4.11.1 SMOTE

Verisetinde azinlik smiftaki Orneklerin ¢ok az sayida olmasi makine
ogrenmesi algoritmalarinin azinlik sinifi yeteri kadar 6grenmemesine sebep olabilir
dolayisiyla model performansini olumsuz etkiler. Dengesiz verisetlerindeki bu carpik
sinif dagilimi smiflandiricilarin gogunlukta olan smifi tahmin etmeye egilimli

olmasina neden olur (Maimon ve Rokach 2010, Gupta ve dig. 2020). SMOTE

53



(Sentetik Azmlik Ornekleme Teknigi) (Chawla ve dig. 2002), dengesiz verisetlerinde
karsilagilan bu sorunu c¢ozmek i¢in yaygin sekilde kullanilan bir veri artirma
yontemidir. SMOTE azinlik siifin sentetik 6rneklerini olusturmak i¢in dnce azinlik
siifi orneklerinin k-en yakin komsularini belirler ve bu komsulardan birini rassal
secer. Secilen bu komsu benzer 6rnek olusturmak icin kullanilir. Ornek ile rassal
secilen komsu arasindaki mesafe uzaklik metrigi kullanilarak bulunur 0 ile 1
arasindaki rassal bir deger ile carpilarak yeni sentetik Ornek olusturulur. Bilgi
sizmasini Onlemek i¢in test veya dogrulama verilerine uygulanmamalidir. SMOTE
ve az Ornekleme birlikte kullanildiginda daha basarili sonuglar elde edilebilmektedir

(Chawla ve dig. 2002).

4.11.2 Rassal Az Ornekleme

Rassal az 6rnekleme verisetindeki dengesiz sinif dagilimi problemini ¢6zmek
icin nadiren tercih edilen yontemlerden biridir. Cok tercih edilmemesinin sebebi veri
silerken degerli bilgi kaybi riski olmasidir. Sinif dagilimini dengelemek igin azinlik
sinifin 6rnek sayisiyla esit olana kadar veya belirli azinlik ¢ogunluk oran1 saglanana

kadar cogunluk siniftan 6rnekler rassal olarak silinir.

4.12 Hiperparametre Optimizasyonu

Hiperparametre, egitim siirecinden oOnce ayarlanabilen, makine 6grenmesi
algoritmasinin isleyisini belirleyen tiim parametreleri ifade eder (Ippolito 2022). Her
makine 6grenmesi modelinin ayarlanabilen farkli hiperparametreleri bulunmaktadir.
Makine Ogrenmesi algoritmalart i¢in en uygun hiperparametrelerin ayarlanmasi
genellikle modelin verisetine uygulanmasindan daha fazla zaman gerektirir (Jin
2022). Hiperparametre optimizasyonu ig¢in rassal arama, 1zgara arama, Bayes

optimizasyonu gibi ¢esitli yontemler bulunmaktadir.

54



4.12.1 Izgara Arama

Izgara arama, hiperparametrelerin en iyi kombinasyonunu bulmak i¢in
deneme-yanilma yontemi yerine hiperparametre uzaymin tim kombinasyonlarinin
denendigi bir yontemdir. Hiperparametrelerin alabilecekleri degerler i¢in araliklar
belirlenip belirlenen araliklardan ana noktalar secilerek hiperparametreler i¢in deger
listeleri olusturulur daha sonra tiim degerlerin kombinasyonlar1 i¢in sonuglar

gozlenir.

55



5. UYGULAMA SONUCLARI

5.1 Veri Analizi

Uzerinde calisilan Wisconsin Meme Kanseri (Teshis) veriseti UCI Makine
Ogrenmesi Deposu'ndan temin edilmis olup 569 veri noktas1 icermektedir. Sinif
dagilimi 357 iyi huylu ve 212 koétii huylu seklindedir ve 6zellik i¢in 32 siitun igerir.
Bir meme kitlesinin ince igne aspiratinin (FNA) sayisallagtirilmis goriintiisi
ozellikleri hesaplamak ic¢in kullanilmistir. Bunlar resimde gosterilen hiicre
cekirdeginin dzelliklerini tanimlarlar. Ozellikler tanimlayici numarasi, tan1 (M = kétii
huylu, B = 1yi huylu), yarigap (hiicre ¢ekirdeginin merkezinden ¢evre iizerindeki
noktalara olan mesafelerin ortalamasi), doku (gri 6l¢ekli degerlerin standart sapma
degeri, heterojenlik), c¢evre, alan, piriizsiizlik (yarigap uzunluklarinda yerel
varyasyon), kompaktlik (¢evrenin karesi / alan - 1.0), konkavlik (konturun konkav
kisimlarinin siddeti), konkav noktalar (konturun konkav kisimlarinin sayisi), simetri,
fraktal boyut ("kiy1 seridi yaklasimi" - 1, sekil diizensizligi) gibi bilgileri igerir.
Verisetinde hiicre ¢ekirdegine ait aslen 10 6zellik ve bunlara ek olarak her birinin
ortalama, standart hata, en kotii degerleriyle birlikte toplam 30 0Ozellik
bulunmaktadir. Sekil 5.1'de verisetindeki oOzelliklere ait bilgiler iceren veriseti

aciklamasi bulunmaktadir.
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count mean std min 25% 50% 75% max

radius_mean 569.0 14127292 3.524049 6.981000  11.700000  13.370000 15.780000 28.11000
texture_mean 569.0 19.289649 4301036 9.710000 16.170000  18.840000 21.800000 39.28000
perimeter_ mean 369.0 91.959033  24.298981 43.790000 75.170000 86.240000 104.100000  188.50000
area_mean 569.0 654.889104 351.91412¢ 143.500000 420.300000 551.100000 782.700000 2501.00000
smoothness_mean 569.0 0.096360 0.014064 0.052630 0.086370 0.095870 0.105300 0.16340
compactness_mean  569.0 0.104341 0.052813 0.019380 0.064920 0.092630 0.130400 0.34540
concavity_mean  569.0 0.088799 0.079720 0.000000 0.029560 0.061540 0.130700 0.42680
concave points mean  569.0 0.045919 0.035803 0.000000 0.020310 0.033500 0.074000 020120
symmetry_mean 3569.0 0.181162 0.027414 0.106000 0.161800 0.175200 0.185700 0.30400
fractal_dimension_mean 569.0 0.062738 0.007060 0.049960 0.057700 0.061540 0.066120 0.09744
radius_se  369.0 0405172 0.277313 0.111500 0.232400 0.324200 0.478800 287300

texture se  569.0 1.216853 0.551648 0.360200 0.833900 1.108000 1.474000 488500
perimeter_se  369.0 2.866059 2021855 0.757000 1.606000 2.287000 3.357000 2188000

area se 509.0 40337079 45491006 6.802000 17.850000  24.530000 45.190000  542.20000
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smoothness_se 5690 0.0070:
compactness se  569.0 0.025478 0.017908 0.002252 0.013080 0.020450 0.032450 013540
concavity se  369.0 0.031894 0.030186 0.000000 0.015080 0.025890 0.042050 0.39600
concave points se  569.0 0.011796 0.006170 0.000000 0.007638 0.010930 0.014710 0.05279
symmetry_se 569.0 0.020542 0.008266 0.007882 0.015160 0.018730 0.023480 0.07895
fractal_dimension_se 569.0 0.003795 0.002646 0.000895 0.002248 0.003187 0.004558 0.02984
radius_worst  569.0 16.269130 4.833242 7.830000 13.010000 14.970000 18.790000 36.04000
texture worst 569.0 25.677223 6.146258  12.020000 21.080000 25410000 29.720000 48.54000
perimeter_ worst 569.0 107.261213  33.602542 50410000 84.110000 97.660000 125400000  251.20000
area_worst 569.0 880.583128 569.356993 185.200000 515.300000 686.500000 1084.000000 4254.00000
smoothness_worst  569.0 0.132369 0.022832 0.071170 0.116600 0.131300 0.146000 0.22260
compactness_worst  569.0 0.254265 0.157336 0.027290 0.147200 0.211900 0339100 1.05800
concavity worst  569.0 0.272188 0.208624 0.000000 0.114500 0.226700 0.382900 1.25200
concave points_worst  569.0 0.114606 0.085732 0.000000 0.064920 0.099930 0.161400 0.29100
symmetry worst  569.0 0.290076 0.061867 0.156500 0.250400 0.282200 0.317900 0.66380

fractal_dimension_worst  569.0 0.083846 0.018061 0.055040 0.071460 0.080040 0.092080 0.20750

Sekil 5.1: Veriseti Agiklamasi.

Tanimlayici numara olan id siitunu smiflandirmada kullanilmayacagindan
verisetinden c¢ikarilmistir. Yinelenen veya eksik veri bulunmamaktadir. Tahmin
edilecek hedef siitun yani tani siitunu M ve B degerlerinden olugmaktadir. Hedef
siitun degerleri M (kotii huylu) 1, B (iyi huylu) 0 olarak eslenerek kategorik degerden
nliimerik degere ¢evrilmistir. Sekil 5.2'de verisetindeki smif dagilimlart yer

almaktadir.
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Sekil 5.2: Sinif Dagilimi.

Ozelliklerin birbirleriyle olan iligkisini gdsteren korelasyon 1s1 haritas1 Sekil
5.3'te bulunmaktadir. Pozitif deger ayn1 yonde, negatif deger ters yonde iliskiyi
temsil eder. Koyu renkler yiiksek korelasyonu gosterir. Is1 haritast 6zellikler
arasindaki iliskileri hizli bir sekilde belirlenmesine yardimci olabilir. Genellikle
pozitif korelasyonlar sicak renklerle, negatif korelasyonlar soguk renklerle temsil
edilir. Bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyonun belirlenmesinde,

degiskenler arasindaki iliskilerin anlagilmasinda kullanilir.
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Sekil 5.3: Korelasyon Is1 Haritast.
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1 tam pozitif korelasyonu, -1 tam negatif korelasyonu, 0 ise iki O6zellik

arasinda korelasyon bulunmadigini gosterir.

Sekil 5.4: Ortalama Ozelliklerin ikili liskileri.

Sekil 5.4 verisetindeki ortalama oOzelliklerin ikili iliskilerini gostermektedir.
Bazi ozelliklerin yiiksek degerleri kotii huylu olma egilimi gosterirken bazilari igin

bdyle bir egilim yoktur.

Verinin merkezi egilimi, yayilimi, o6zelliklerin veriseti i¢cinde ne tiir bir
dagilim sergiledigi, degerlerin frekansi gibi bilgiler Sekil 5.5'teki gibi histogram

kullanilarak gdzlemlenebilir.
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Sekil 5.5: Histogram Grafigi.
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Sekil 5.6: Kutu Grafigi.
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Kutu grafigi ile 6zellik degerlerinin minimum, birinci kartil, medyan, li¢lincii
kartil ve maksimum istatistikleri goriilebilir. Aykir1 degerleri tespit etmek icin
kullanighdir. Sekil 5.6'da verisetindeki 6zelliklere ait kutu grafikleri bulunmaktadir.

Bu ¢aligsmada kullanilan siniflandirma is akist Sekil 5.7'de bulunmaktadir.
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Sekil 5.7: Bu ¢alismada kullanilan siniflandirma is akist.

5.2 Simiflandiricilar ve Sonuglar:

5.2.1 Lojistik Regresyon

Varsayilan Lojistik Regresyon parametreleri: LogisticRegression(penalty="12',
*  dual=False, t0l=0.0001, C=1.0, fit intercept=True, intercept scaling=1,
class_weight=None, random_state=None, solver='lbfgs', max_iter=100,

multi_class="auto', verbose=0, warm_start=False, n_jobs=None, 11 _ratio=None)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarh
katmanli k-kat capraz dogrulama i¢in 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9801 dogruluk,
0.9559 duyarlilik, 0.9907 hassasiyet, 0.9725 F1-skor elde edilmistir.
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Ayarlanan parametreler: LogisticRegression(C=0.1, penalty="12',

'solver="liblinear")

Sekil 5.8'de %99 gercek pozitif, %96 ger¢ek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.9'da katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.99 AUC
elde edilmistir. Mavi egri ortalama ROC egrisi iken diger egriler her kattaki ROC
egrileridir. ROC egrisi y ekseninde dogru pozitif oran, x ekseninde yanlis pozitif
oran olmak tizere iki parametreye bagl bir olasilik egrisi grafigidir. AUC degeri
ayrilabilirlik derecesini gosterir. Egri altinda kalan alan yani AUC ne kadar biiyiik
olursa modelin performansi1 o kadar iyi anlamina gelir. 0.99 degeri, rastgele
orneklenen pozitif sinifin rastgele orneklenen negatif siniftan daha yiiksek tahmin

olasiligina sahip olma olasiligini gosterir.
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Sekil 5.8: Lojistik Regresyon Karigiklik Matrisi.

Ortalama ROC Egrisi
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Sekil 5.9: Lojistik Regresyon ROC Egrisi AUC.
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5.2.2 Karar Agaci

Varsayllan  Karar  Agact  parametreleri:  DecisionTreeClassifier(*,

criterion='gini', splitter="best', max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight fraction_leaf=0.0, max_features=None,
random_state=None, max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0,

class_weight=None, ccp_alpha=0.0)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarl
katmanlt k-kat ¢apraz dogrulama i¢in 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9256 dogruluk,
0.8680 duyarlhlik, 0.9320 hassasiyet, 0.8955 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: DecisionTreeClassifier(criterion='gini',

max_depth=None, min_samples leaf=4, min_samples_split=5)

Sekil 5.10'da %98 gercek pozitif, %91 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.11'de katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.96 AUC

elde edilmistir.
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Sekil 5.10: Karar Agaci Karigiklik Matrisi.
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Ortalama ROC Eqgrisi
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Sekil 5.11: Karar Agact ROC Egrisi AUC.

5.2.3 K-En Yakin Komsu

Varsayllan KNN parametreleri: KNeighborsClassifier(n neighbors=5, *,
weights="uniform', algorithm="auto', leaf size=30, p=2, metric='minkowski’,

metric_params=None, n_jobs=None)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarl
katmanl k-kat ¢apraz dogrulama i¢in 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9672 dogruluk,
0.9339 duyarlilik, 0.9781 hassasiyet, 0.9545 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: KNeighborsClassifier(leaf size=10, n neighbors=5,

p=1, weights="uniform")

Sekil 5.12'de %98 gercek pozitif, %92 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.13'te katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.97 AUC

elde edilmistir.
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5.2.4 Naive Bayes
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Sekil 5.12: KNN Karisiklik Matrisi.
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Sekil 5.13: KNN ROC Egrisi AUC.
Gaussian Naive Bayes parametreleri:

priors=None, var_smoothing=1e-09)
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Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarl
katmanh k-kat capraz dogrulama icin 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9379 dogruluk,
0.8791 duyarhlik, 0.9532 hassasiyet, 0.9129 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: GaussianNB(var_smoothing=0.1)

Sekil 5.14'te %98 gercek pozitif, %91 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.15'te katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.97 AUC
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Sekil 5.14: Naive Bayes Karigiklik Matrisi.

Ortalama ROC Egrisi
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Sekil 5.15: Naive Bayes ROC Egrisi AUC.
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5.2.5 Destek Vektor Makinesi

Varsayllan SVM parametreleri: SVC(*, C=1.0, kernel="rbf', degree=3,
gamma='scale', coef0=0.0, shrinking=True, probability=False, tol=0.001,
cache size=200, class_weight=None, verbose=False, max_iter=-1,

decision_function_shape='ovr', break ties=False, random_state=None)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarh
katmanl k-kat ¢apraz dogrulama i¢in 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9754 dogruluk,
0.9608 duyarlilik, 0.9745 hassasiyet, 0.9669 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: SVC(C=1, gamma='scale', kernel="rbf")

Sekil 5.16'da %98 gercek pozitif, %92 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.17'de katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.98 AUC
elde edilmistir.
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Sekil 5.16: SVM Karigiklik Matrisi.
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Ortalama ROC Egrisi
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Sekil 5.17: SVM ROC Egrisi AUC.

5.2.6 Rassal Orman

Varsayllan  Rassal ~Orman  parametreleri:  RandomForestClassifier
(n_estimators=100, *, criterion='gini', max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight fraction leaf=0.0, max_features='sqrt’,
max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0, bootstrap=True,
oob_score=False, n_jobs=None, random_state=None, verbose=0, warm_start=False,

class_ weight=None, ccp_alpha=0.0, max samples=None

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarh
katmanli k-kat capraz dogrulama i¢in 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9614 dogruluk,
0.9339 duyarlilik, 0.9624 hassasiyet, 0.9460 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: RandomForestClassifier(criterion='entropy’,

min_samples_leaf=4, min_samples_split=2, n_estimators=50)

Sekil 5.18'de %98 gercek pozitif, %92 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.19'da katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.98 AUC

elde edilmistir.
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Sekil 5.18: Rassal Orman Karigiklik Matrisi.
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Sekil 5.19: Rassal Orman ROC Egrisi AUC.

5.2.7 Stokastik Gradyan Inis

Varsayilan SGD parametreleri: SGDClassifier(loss="hinge', *, penalty="12',

alpha=0.0001,
shuffle=True,

learning_rate='optimal’,

11 _ratio=0.15,

verbose=0,

fit_intercept=True,
epsilon=0.1,
eta0=0.0,

n_jobs=None,

power t=0.5,
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max_iter=1000,

tol=0.001,

random_state=None,

early stopping=False,



validation_fraction=0.1, n_iter no change=5, class weight=None,

warm_start=False, average=False)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarl
katmanlt k-kat ¢apraz dogrulama i¢in 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9666 dogruluk,
0.9354 duyarhlik, 0.9748 hassasiyet, 0.9535 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: SGDClassifier(alpha=0.01, fit intercept=True,
loss="hinge', penalty="11", power t=0.5)

Sekil 5.20'de %98 gercek pozitif, %93 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.21'de katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.99 AUC
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Sekil 5.20: SGD Karisiklik Matrisi.
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Sekil 5.21: SGD ROC Egrisi AUC.
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5.2.8 AdaBoost

Varsayilan AdaBoost parametreleri: AdaBoostClassifier(estimator=None, *,

n_estimators=50, learning rate=1.0, algorithm="SAMME.R', random state=None,

base estimator='deprecated')

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarl
katmanl k-kat ¢apraz dogrulama icin 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9655 dogruluk,
0.9370 duyarlilik, 0.9713 hassasiyet, 0.9524 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: AdaBoostClassifier(learning_rate=1.0,

n_estimators=150)

Sekil 5.22'de %98 gercek pozitif, %93 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.23'te katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.98 AUC

elde edilmistir.
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Sekil 5.22: AdaBoost Karisiklik Matrisi.
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Sekil 5.23: AdaBoost ROC Egrisi AUC.

5.2.9 XGBoost

XGBoost ¢ok sayida parametreye sahiptir. Bu g¢alismada degerlendirilen
parametrelerin varsayilan degerleri: XGBClassifier(max_depth=6,

min_child weight=1, n_estimators=100)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarl
katmanli k-kat ¢apraz dogrulama i¢in 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9631 dogruluk,
0.9354 duyarhlik, 0.9656 hassasiyet, 0.9489 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: XGBClassifier(max depth=1, min_child weight=1,

n_estimators=100)

Sekil 5.24'te %98 gercek pozitif, %93 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.25'te katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.98 AUC

elde edilmistir.
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Sekil 5.24: XGBoost Karigiklik Matrisi.
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Sekil 5.25: XGBoost ROC Egrisi AUC.

5.2.10 LightGBM

LightGBM c¢ok sayida parametreye sahiptir. Bu ¢aligmada degerlendirilen
parametrelerin varsayilan degerleri: LGBMClassifier(learning_rate=0.1,

num_leaves=31, max_depth=-1, n_estimators=100)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarl
katmanl k-kat capraz dogrulama icin 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9672 dogruluk,
0.9386 duyarlilik, 0.9740 hassasiyet, 0.9543 F1-skor elde edilmistir.

73



Ayarlanan parametreler: LGBMClassifier(learning rate=0.1, max depth=2,

n_estimators=500, num_leaves=20)

Sekil 5.26'da %98 gercek pozitif, %93 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.27'de katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.98 AUC
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Sekil 5.26: LightGBM Karigiklik Matrisi.
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Sekil 5.27: LightGBM ROC Egrisi AUC.
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5.2.11 Yapay Sinir Aglan

Varsayillan ANN parametreleri: MLPClassifier(hidden layer sizes=(100,),
activation='relu’, *, solver='adam’, alpha=0.0001, batch size='auto',
learning_rate='constant', learning rate init=0.001, power t=0.5, max iter=200,
shuffle=True, random_state=None, tol=0.0001, verbose=False, warm start=False,
momentum=0.9, nesterovs momentum=True, early stopping=False,
validation_fraction=0.1, beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=1e-08,

n_iter no _change=10, max_fun=15000)

Standardizasyon, SMOTE ve hiperparametre optimizasyonu ile tekrarh
katmanl k-kat ¢apraz dogrulama icin 3 tekrar 10-kat kullanilarak 0.9760 dogruluk,
0.9605 duyarlilik, 0.9760 hassasiyet, 0.9673 F1-skor elde edilmistir.

Ayarlanan parametreler: MLPClassifier(activation="relu', alpha=0.0001,

hidden layer sizes=(20,), learning_rate='constant', solver="adam")

Sekil 5.28'de %98 gercek pozitif, %93 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.29'da katlardaki ve ortalama ROC egrisi bulunmaktadir. 0.98 AUC

elde edilmistir.
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Sekil 5.28: ANN Karisiklik Matrisi.
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Sekil 5.29: ANN ROC Egrisi AUC.

5.2.12 TPOT

Jenerasyon sayist 100 popiilasyon biiyiikliigii 100 ayarli, herhangi bir
simirlama koyulmadan, veriseti %80 egitim %20 test i¢in ayrilarak TPOT ile en
basarili kombinasyon standardizasyon ve stokastik gradyan inig algoritmasi
se¢ilmistir. 0.9912 dogruluk, 1.0 duyarhlik, 0.9744 hassasiyet, 0.9870 F1-skor elde

edilmistir.

Parametreler: SGDClassifier(alpha=0.001, eta0=0.01, fit intercept=False,
11 _ratio=0.0, learning rate="invscaling", loss="hinge", penalty="elasticnet",

power t=0.0)

Sekil 5.30'da %99 gercek pozitif, %100 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.31'de TPOT sonucuna ait ROC egrisi bulunmaktadir. 0.99 AUC

elde edilmistir.
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Sekil 5.30: TPOT Karigiklik Matrisi.
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Sekil 5.31: TPOT ROC Egrisi AUC.

5.2.13 H20

Herhangi bir smirlama koyulmadan veriseti %80 egitim %20 test icin
ayrilarak H20 tarafindan 30 girdi katmani1 20 birakma, 100 gizli katman ReLU, 2
cikt1 katman softmax mimarili derin 6§renme algoritmasi secilmistir. Derin 6grenme
ile 0.9871 dogruluk, 0.9816 duyarhilik, 0.9929 hassasiyet, 0.9871 Fl-skor elde
edilmigtir. Sekil 5.32'de %99 gergek pozitif, %95 gergek negatif basariyla tahmin

edilmistir.
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Sekil 5.32: H20 Karigiklik Matrisi.
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Sekil 5.33: H20 Ogrenme Egrisi.

Sekil 5.33'te 6grenme egrisi bulunmaktadir. Ogrenme egrisi grafigi egitim
adimlarinin hata metrikleri iizerindeki etkisini gosterir. Modelin asir1 uyumunu veya
yetersiz uyumunu tespit etmede kullanilabilir. Olmasi beklenen egitim ve dogrulama

egrilerinin yakinsamasidir.

5.2.14 MLJAR

Compete modunda veriseti %80 egitim %20 test i¢in ayrilarak MLJAR
tarafindan CatBoost algoritmasi secilmigtir. 0.9846 dogruluk, 0.9718 duyarlilik,
0.9885 hassasiyet, 0.9801 F1-skor elde edilmistir.
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Parametreler:  CatBoostClassifier(learning rate=0.2, depth=6, rsm=0.7,

n_jobs=-1, loss_function='"Logloss', eval metric='Accuracy’)

Sekil 5.34'te %99 gercek pozitif, %97 gercek negatif basariyla tahmin
edilmistir. Sekil 5.35'te siniflarin ve micro, makro ortalama ROC egrileri verilmistir.
0.99 AUC elde edilmistir. Macro ortalama verisetindeki her sinif i¢in bagimsiz
olarak hesaplanir ve ortalamasi alinir bdoylelikle tiim smniflarin agirligr esit
degerlendirilir. Micro ortalamada tiim siniflar toplu sekilde ele alinir, siniflar yerine

gozlemlerin agirligi esit degerlendirilir.
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Sekil 5.34: MLJAR Karigiklik Matrisi.
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Sekil 5.35: MLJAR ROC Egrisi AUC.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada UCI Makine Ogrenmesi Deposu'ndan temin edilen Wisconsin
Meme Kanseri (Teshis) veriseti lizerinde makine 6grenmesi modeli gelistirmeye
yonelik iki farkli yaklasimin karsilastirmali sonuglar1 hedeflenmistir. Hiperparametre
ayarli ve 6n islemeli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve otomatik makine 6grenmesi
araglart cesitli degerlendirme metrikleri ile karsilastirilmistir ve AutoML
yontemlerinin basaris1 gézlemlenmistir. On isleme ve hiperparametre optimizasyonu
model sonuglarint genel olarak iyilestirmistir. Bulgulara gore AutoML yontemleri bu
caligmada uygulanan diger makine Ogrenmesi algoritmalarinin hepsinden
simiflandirma dogrulugu ve Fl-skor acisindan daha performansli sonuclar elde
etmistir. Ayrica TPOT ile bu ¢alismada kullanilan verisetiyle yapilan Onceki
caligmalara kiyasla A. J. B ve Palaniswamy (2021) hari¢ digerlerinden daha iyi ve
Rashed ve digerleri (2023) ile ayn1 sonug¢ elde edilmistir. Bu da AutoML'in model
secim siirecini otomatiklestirmek ve optimize etmek i¢in giicli bir ara¢ olma
potansiyelinin altin1 ¢izmektedir. Tablo 6.1 ve Tablo 6.2'deki karsilastirmada,
kullanilan AutoML araglari arasindan siire kisitlamast olmadan TPOT, diger

algoritmalar arasindan lojistik regresyon daha basarili olmustur.

Tablo 6.1: Klasik siniflandirici karsilagtirmasi.

Smiflandirica Dogruluk | Duyarhhk | Hassasiyet | F1 Skor | Siire(sa:dk:sn)

Lojistik Regresyon 0.9801 0.9559 0.9907 0.9725 0:00:01.291

Yapay Sinir Ag1 0.9760 0.9605 0.9760 0.9673 0:00:13.713
Destek Vektor Makinesi| 0.9754 0.9608 0.9745 0.9669 0:00:01.711
LightGBM 0.9672 0.9386 0.9740 0.9543 0:00:07.855

K-En Yakin Komsu 0.9672 0.9339 0.9781 0.9545 0:00:01.464

Stokastik Gradyan Inis | 0.9666 0.9354 0.9748 0.9535 0:00:01.321

Adaboost 0.9655 0.9370 0.9713 0.9524 0:00:34.027
XGBoost 0.9631 0.9354 0.9656 0.9489 0:00:03.098
Rassal Orman 0.9614 0.9339 0.9624 0.9460 0:00:09.428
Naive Bayes 0.9379 0.8791 0.9532 0.9129 0:00:01.329
Karar Agaci 0.9256 0.8680 0.9320 0.8955 0:00:01.665
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Tablo 6.2: Siire kisitlamasiz AutoML karsilastirmast.

Siniflandirici Dogruluk | Duyarhhk | Hassasiyet | F1 Skor | Siire(sa:dk:sn)
Stokastik Gradyan Inis i
(TPOT) 0.9912 1.0000 0.9744 | 0.9870 | 2:17:06.287
Derin Ogrenme 0.9871 | 09816 | 09929 | 0.9871 | 1:00:10.769
(H20) . . . . :00:10.
CatBoost
(MLIAR) 0.9846 0.9718 0.9885 0.9801 1:55:55.091

Tablo 6.3'te AutoML yontemlerinden once farkli 6n islemeler uygulandiginda

stire kisitlamasi1 olmadan elde edilen sonuglar bulunmaktadir. Aralarindan 6n isleme

olarak sadece normalizasyon uygulandiginda %98.25 dogrulukla TPOT ve H20 ile

diger 6n isleme tiirlerine gore daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Ancak AutoML

yontemlerinden dnce sadece SMOTE uygulanmasina kiyasla daha zayif performans

gozlenmektedir.

Tablo 6.3: Siire kisitlamasiz 6n islemeli AutoML karsilastirmasi.

F1
Siniflandiricr | Dogruluk | Duyarhhik | Hassasiyet Skor Siire(sa:dk:sn)
Topluluk
982 . . . 41:28.74
(TPOT) 09825 | 09767 | 09767 |0.9767| 3:41:28.749
Normalizasyon | DSTI Orenme | grs | 10000 | 1.0000 |0.9773| 0:59:29.871
(H20)
CatBoost 09737 | 09302 | 1.0000 |0.9639| 1:06:32.419
(MLIAR) . . . . 106:32.
Cok Katmanli
Algilayict | 0.9639 | 09535 | 09318 |0.9425| 2:46:20.439
Standardizasyon (TliOT)
Temel Bil Deri s
emel Bilsen | Derin Ogrenme | o755 11 0000 | 1.0000 | 0.9647| 1:17:08.778
(H20)
Topluluk
964 . . . 1:06:12.101
(MLIAR) | 09649 | 09535 | 09535 |0.9535| 1061210
Topluluk
09649 | 09767 | 09333 |0.9545| 5:05:10.573
Standardizasyon (TPOT)
Temel Bilesen | Derin Orenme | o 00y 6000 | 10000 | 0.9333| 1:00:02.688
Analizi (Hzo)
SMOTE Topluluk
MLIAR) | 09737 | 09767 | 09545 |0.9655| 1:09:16733

AutoML, meme kanseri tespiti i¢in model se¢gme siirecini otomatiklestirmeye

yardimci olma konusunda biiylik bir potansiyele sahiptir. Bu teknoloji dogru tahmin

modelleri gelistirmenin karmagik ve zaman alict kismini kolaylastirmaktadir.

AutoML, model gelistirme icin gereken siireyi ve kaynaklari onemli o6lgiide
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azaltmaktadir ve makine 6grenmesini daha genis bir kitle i¢in erisilebilir hale
getirmektedir. Kapsamli makine 0Ogrenmesi uzmanligina sahip olmayan
arastirmacilar ve uzmanlar dogru modeller gelistirmek iizere AutoML araglarindan
yararlanabilirler. Bu ¢alismada kullanilan yontemlerin ve farkli AutoML araglarinin
daha biiylik ve ¢esitli verisetlerinde genellestirilebilirlik durumu gelecek ¢alismalara

birakilmistir.

Calismada karsilasilan bir durum olan dengesiz verisetleriyle ugragirken
capraz dogrulamadan once veri artirma i¢in SMOTE uygulandiginda, veri sizintisina
neden olabilir ve asir1 iyimser model performansi tahminlerine yol agabilir. Ornek
artirma verisetine ¢apraz dogrulamadan Once uygulanirsa bunun sonucunda bazi
kopyalar hem egitim hem de capraz dogrulama katlarinda bulunabilir. Bu nedenle
model egitim sirasinda zaten goriilmiis olan bazi Orneklerle dogrulanir bu da
dogrulama katinin temel amacina ters diiser ve veri sizintis1 gergeklesmis olur.
Bunun sonucunda dogrulama katlarinda gergek verileri temsil etmeyen yanl
performans Ol¢iimleri gerceklesir (Kuhn 2023). Bu sorunu 6nlemek i¢in SMOTE,
capraz dogrulama siirecinin her bir katinda uygulanmali ve sentetik Orneklerin
yalnizca s6z konusu kat i¢in egitim verileri kullanilarak olusturulmasi saglanmalidir.
Bu manuel olarak veya ardisik diizen kullanilarak gerceklestirilebilir. Bu ¢aligmada
verisetindeki sinif dengesizliginin model performansini olumsuz etkilememesi i¢in
azinlik veri artirma yontemi SMOTE rassal az drnekleme ile birlikte kullanilmistir.
Azinlik smif ornekleri ¢ogunluk simif Orneklerinin %95'ine esit olacak sekilde

artirilip, cogunluk smif 6rnekleri yeni azinlik sinif 6rnek sayisina indirgenmistir.
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