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OZET

Giliniimiizde denetimli 6grenme yontemleri biliyiik basarilar elde etmesine ragmen, yeterli
etiketli veriye erisimin sinirli oldugu durumlarda model performans: ciddi sekilde
etkilenmektedir. Bu durum, oOzellikle karmasik veri yapilarinda gizli kaliplarin
kesfedilmesini ve modelin genellenebilirligini zorlastirmaktadir. Bu tezde, bu probleme
¢Ooziim olarak, etiketlenmemis verilerin bilgi potansiyelinden yararlanarak model
dogrulugunu artirmayr amaglayan yeni bir denetimsiz 0Ozellik c¢ikarim yaklagimi
sunulmaktadir. Onerilen yontemde, degisken kiime parametresine sahip denetimsiz 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak veri kiimesi iizerinde farkli kiime yapilandirmalar: kesfedilmekte
ve bu siirecten elde edilen ¢iktilarin modele yeni 6zellikler olarak eklenmesi saglanmaktadir.
Bu yinelemeli entegrasyon, modelin basarimi belirli bir yakinsama noktasina ulasana kadar
sirdiirtilmekte ve her dongiide model yeniden egitilmektedir. Yinelemeli 6zellik ¢ikarma
tabanli optimizasyon, hem veri i¢indeki gizli yapilar1 ortaya ¢ikarmakta hem de denetimsiz
ogrenmenin model iyilestirmede aktif rol almasimi1 saglamaktadir. Diyabet ve Wisconsin
Meme Kanseri Tespit veri setleri iizerinde gerceklestirilen deneyler, 6nerilen yontemin
model dogrulugunu anlamhli diizeyde artirdigini ve farkli veri setlerine karsi yliksek
uyarlanabilirlik gosterdigini ortaya koymustur. Bu tez, 6nerilen yaklagimin yalnizca teorik
olarak degil, ayn1 zamanda pratik uygulamalarda da etkili sonuglar verdigini ortaya
koymakta; denetimsiz 6grenme alaninda egitim sonras1 model optimizasyonuna yonelik yeni
bir bakis a¢is1 sunmaktadir.
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ABSTRACT

Although supervised learning methods have achieved significant success in recent years, the
performance of such models can be severely limited in scenarios where access to labeled
data is insufficient. This limitation poses challenges especially in identifying hidden patterns
within complex data structures and in enhancing the generalizability of models. In response
to this problem, this thesis proposes a novel unsupervised feature extraction approach that
leverages the latent information in unlabeled data to improve model accuracy. The proposed
method employs unsupervised learning algorithms with a variable clustering parameter to
explore diverse cluster structures within the dataset. The resulting cluster outputs are
iteratively added to the model as new features. This iterative integration continues until the
model's performance reaches a convergence point, with the model being retrained at each
cycle. The optimization process based on iterative feature extraction not only reveals latent
structures in the data but also enables unsupervised learning to play an active role in model
enhancement. The effectiveness of the proposed approach is demonstrated on the Diabetes
and Wisconsin Breast Cancer Detection datasets, where empirical results show a significant
improvement in model accuracy and high adaptability across different datasets. This thesis
highlights that the proposed method provides not only theoretical contributions but also
practical value, and offers a new perspective for post-training model optimization within the
scope of unsupervised learning.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

xi

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

F; — Skoru
Precision

Recall

Kisaltmalar

BT
FILS
FN
FP
GLCM
IFILS
L1

L2
PCM
TN
TP
YZ

Aciklamalar

Duyarlilik ve keskinligin harmonik ortalamasi

Kesinlik
Duyarlilik

Aciklamalar

Bilgisayar Tomografisi

Ileri Yinelemeli Laplasyen Puani
False Negative

False Positive

Gri Seviye Eszamanli Olusumu
Artimli Ileri Yinelemeli Laplasyen Puani
Lasso

Ridge

Darbe Kod Modiilasyonu

True Negative

True Positive

Yapay Zeka



1. GIRIS

Giliniimiizde yapay zeka (YZ) modelleri, ¢esitli disiplinlerde karmasik sorunlar1 ¢6zmek i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Bu modellerin basarisi, biiylik 06lgiide dogru
hiperparametrelerin belirlenmesine ve etkili bir 06zellik ¢ikarma siirecine baghdir.
Hiperparametre optimizasyonu ve oOzellik miihendisligi, YZ modellerinin dogruluk ve
genellestirme kabiliyetini dogrudan etkileyen kritik siireclerdir. Ancak mevcut yontemler
genellikle yiiksek maliyetli, zaman alict ve dinamik veri yapilar igin yeterince esnek
degildir. Bu durum, o6zellikle karmasik veri kiimelerinde, daha etkili, adaptif ve esnek

optimizasyon tekniklerine olan ihtiyaci artirmaktadir.

Hiperparametre optimizasyonu siireclerinde siklikla kullanilan Grid Search, rastgele arama
gibi geleneksel yontemler, yiiksek boyutlu veri setlerinde etkisiz hale gelmekte ve yiiksek
hesaplama maliyetlerine yol agmaktadir. Literatiirde yaygin olarak Onerilen Bayesian
optimizasyon, genetik algoritmalar ve denetimli 6grenme tabanl yaklagimlar gibi yontemler
ise statik bir siire¢ izlemekte ve veri yapisindaki degisikliklere yeterince adapte
olamamaktadir. Benzer sekilde, 6zellik miihendisligi siireclerinde kullanilan manuel veya
denetimli yaklasimlar, veri setlerindeki gizli kaliplar1 yeterince iyi yakalayamayabilir. Bu
eksiklikler, Ozellikle dinamik ve karmagsik veri kiimeleriyle calisirken, daha verimli,

otomatik ve adaptif ¢oziimlere duyulan gereksinimi artirmaktadir.

Denetimsiz 6grenme (6zellikle k-ortalamalar kiimelemesi gibi algoritmalar), etiketlenmis
veri gereksinimini ortadan kaldirarak veri yapisinin igsel kaliplarim1 kesfetmek i¢in 6nemli
firsatlar sunmaktadir. K-ortalamalar kiimelemesi gibi yontemler, denetimsiz 6grenmenin
giiciinden yararlanarak karmasik veri kiimelerinden anlaml1 6zellikler ¢ikarmak i¢in yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir [2]. Bu yontemler, verilerin i¢sel yapisini anlamada giiglii bir

ara¢ sunarak, daha az insan miidahalesi gerektiren ¢oziimler sunmaktadir.

Son yillarda, denetimsiz Ogrenme tekniklerinin gelisimi ve analizi, karmasik veri
kiimelerinden anlamli 6zellikler ¢ikarmak i¢in yeni firsatlar sunmustur. K-ortalamalar
kiimelemesi gibi yontemler, etiketli verilere ihtiya¢ duymadan verilerdeki gizli kaliplari
belirlemek i¢in giiclii araglar arasinda yer almaktadir. Denetimsiz 6grenme, etiketli veri

gereksinimini ortadan kaldirarak verilerin igsel yapisin1 kesfetmeye ve anlamaya olanak



tanimaktadir. Bu baglamda, 6zellik ¢ikarimi i¢in denetimsiz 6grenme yaklasimlari, dinamik

veri setleriyle ¢alismak icin 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, dinamik ve yinelemeli bir 6zellik ¢ikarma silireci sunan yeni bir
hiperparametre optimizasyon ydéntemi onerilmektedir. Onerilen ydntem, k-ortalamalar
kiimelemesiyle elde edilen bilgiyi orijinal veri setine ekleyerek veri setindeki gizli kaliplar
kesfetmeyi ve bu Ozellikler dogrultusunda hiperparametreleri optimize etmeyi
amaclamaktadir. Yontemin, veri setinin tiim Ozelliklerini yinelemeli olarak degerlendirip
iyilestirerek mevcut modellerin performansini artirma potansiyeline sahip olmasi
amaclanmistir. Ozellikle, etiketlenmemis veri kiimelerindeki 6zelliklerin dinamik olarak
cikarilmasi ve degerlendirilmesi sayesinde, mevcut yontemlerin siirlamalarinin 6tesine

gecilmesi hedeflenmistir.

Onerilen yoéntemin hem model dogrulugunu artirmada hem de veri setlerindeki [3,4] gizli
kaliplar1 ortaya ¢ikarmadaki basarisi ¢esitli calismalarla degerlendirilmistir. Bu tez, 6nerilen
yontemin hem teorik hem de pratik katkilarini detaylandirmis ve gelecekteki ¢alismalar i¢in

yeni bir bakis a¢is1 sunmay1 hedeflemistir.

Tez, bes boliimden olusmaktadir. Problemin tanimi ve onerilen yaklasim Giris boliimiinde
detaylandirilmistir. Mevcut hiperparametre optimizasyonu ve 6zellik ¢ikarma yontemleri ve
bu yontemlerin basarilart ve smirlamalar1 Literatiir Taramast bdoliimii  altinda
degerlendirilmistir. Onerilen ydntem, Yéntem ve Araglar boliimii altinda detayli olarak
aciklanmis, kullanilan algoritmalari, siirecleri ve dinamik yaklagimlari tanitilmistir. Tezde,
Diyabet ve Wisconsin Meme Kanseri Tespit veri setleri lizerinde gergeklestirilen deney
sonuglar ve performans degerlendirmeleri Bulgular ve Degerlendirme boliimii altinda
sunulmustur. Sonu¢ boliimiinde teze ait genel degerlendirmeler Ozetlenerek Onerilen

yontemin avantajlarini tartisilmis ve gelecekteki ¢aligmalar i¢in 6neriler sunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Denetimsiz 6grenme ve Ozellik ¢ikarma, verilerdeki gizli kaliplar1 ortaya g¢ikarmak ve
makine 6grenimi modellerinin performansini artirmak icin temel yontemler arasinda yer
almaktadir [5]. Bu yontemler, 6zellikle karmasik veri kiimeleri {izerinde etkili modeller
gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Hiperparametre optimizasyonu ve dinamik
ozellik ¢ikarma teknikleri, model performansini iyilestirmeye yonelik arastirmalarda siklikla

ele alinmis ve literatiirde bu alanda ¢esitli yontemler ve yaklagimlar dnerilmistir [6,7].

Denetimsiz 6grenme teknikleri arasinda, k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, basitligi ve
uyarlanabilirligi nedeniyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu algoritma, darbe kod modiilasyonu (PCM)
ve en kiiglik kareler kantizasyonu prensiplerine dayanmaktadir [8]. Literatiirde, k-
ortalamalar algoritmasinin verilerdeki igsel yapilari ortaya ¢ikarma yetenegi ve farkli veri
kiimelerindeki etkinligi genis bir sekilde ele alinmistir [9]. Ancak, algoritmanin baglangi¢
merkez noktalarina duyarhilig1 ve karmagik veri kiimelerinde yerel optimumlara takilma riski
gibi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Bu sorunlar1 agsmak igin literatiirde k-ortalamalarin cesitli

varyantlar1 ve iyilestirilmis versiyonlar1 gelistirilmistir.

Ozellik ¢ikarma, model performansimi artirmada kritik bir adimdir. Literatiirde, 6zellik
secimi, diizenleme teknikleri ve donme degismezliginin inceliklerini aragtirarak etkili 6zellik
cikarma i¢in kritik olan hususlara 1sik tuttu [10]. L1 diizenlemesi, o6zelliklerin
seyreklestirilmesini saglarken, L2 diizenlemesi, asir1 6grenmeyi Onlemek icin Ozellik
degerlerini kii¢iiltmektedir. Calismada, L1 ve L2 diizenlemesi arasindaki takaslar ele alinmis
ve farkli diizenleme yontemlerinin 6zellik 6nemi tizerindeki etkisine dair degerli i¢goriiler
saglanmigtir. Bu yontemlerin kombinasyonu, farkli veri kiimeleri ve uygulama senaryolari

i¢in esnek ¢oziimler sunmaktadir.

Ayrica, literatiirde Ileri Yinelemeli Laplasyen Puam (FILS) algoritmasi gibi denetimsiz
ozellik secimi teknikleri gelistirilmistir. FILS, Ozellik Onemi (SIG) kriterini kullanarak
Ozellik c¢ikarma siirecinde Onemli bir katki sunmustur [11]. Bu ekleme, FILS'deki
graniilasyon monotonlugu ve belirsizligi ele alarak, daha iyi siniflandirma performansi
gosteren Artimli ileri Yinelemeli Laplasyen Puam (IFILS) algoritmasiyla sonuclanmustir.

Ancak, IFILS algoritmasinin artan karmagikligi, daha yiiksek hesaplama maliyetlerine yol



acabilir ve biiyiik veri kiimeleri veya kaynak kisitli ortamlar i¢in pratikligini sinirlayabilir.

Modern hiperparametre optimizasyon teknikleri arasinda OPTUNA 6ne ¢ikmaktadir [12].
OPTUNA, dinamik ve adaptif bir arama stratejisi benimseyerek optimizasyon siire¢lerini
otomatiklestirmekte ve hiperparametre ayarlamalari1 daha etkili bir sekilde
gerceklestirmektedir. Literatiirde, Bayesian optimizasyon, grid search ve rastgele arama gibi
geleneksel yontemlerin aksine OPTUNA'nin, arama alanini siirekli iyilestirme yetenegi
sayesinde daha verimli sonuglar sundugu belirtilmisti. OPTUNA'nin modern yapisi,

hiperparametre optimizasyonunda dnemli bir katki saglamaktadir.

Denetimsiz 6grenme ve Ozellik ¢ikarma uygulamalarinda, k-ortalamalar algoritmasinin
farklr veri kiimelerindeki etkinligi kamtlanmistir. Calisma [13], k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinin evrimini, varyantlarin1 ve uygulamalarini tartisarak kapsamli bir inceleme
sunmaktadir. Algoritmanin basitligini ve verimliligini vurgular ancak ayni zamanda ilk
kiime se¢imine duyarlilik ve karmagik veri kiimelerini ele alma gibi zorluklar1 da vurgular.
Makale, k-ortalamalar varyantlarmin ayritili bir taksonomisini sunar ve gelecekteki
aragtirma yonlerini belirler. Ancak, bir dezavantaji, yeni ¢Ozlimlerin veya deneysel

dogrulamanin eksikligidir ve bu da alanin ilerlemesi lizerindeki etkisini sinirlar.

Diger bir calismada bilgisayar tomografisi (BT) tarama goriintiilerinden COVID-19
siniflandirmasinda, 6zellik ¢ikarma i¢in morfolojik 6zelliklerin, birinci dereceden dokularin
ve gri seviye eszamanli olusumunun (GLCM) kullanimini arastirmaktadir. Ozellik ¢ikarma,
dogru smiflandirma i¢in ¢ok Onemlidir ve calisma, eksantriklik ve kontrast gibi cesitli
ozellikleri bu baglamda degerlendirir. Arastirma, birinci dereceden doku ¢ikarmanin %50'lik
en yiiksek dogruluga ulastigini ve bu yontemleri kullanarak COVID-19"u etkili bir sekilde
siniflandirmadaki zorluklar1 bulmustur [14]. Ancak, bu ¢alismada siniflandirma
dogrulugunun yalnizca %50'lerde kalmasi, mevcut tekniklerin yetersizligini ve daha
gelismis yontemlerin gerekliligini géstermektedir. Bununla birlikte, literatiirde 6nerilen k-
ortalamalar varyantlari, baslangi¢ kiime se¢imi duyarlilig1 gibi sinirlamalar ele almis ve

algoritmanin ¢esitli uygulamalardaki basarisini artirmistir.

Literatiirde, k-ortalamalar ve 6zellik ¢ikarimi odakli baska ¢alismalar da mevcuttur. ilgili
caligmada, biyometrik bir problem olan kalp sesiyle kimlik tanima iizerine yaptiklari

calisgmada Mel-frekans Ozniteliklerini k-ortalamalar ile kiimeleyerek yeni 06zellikler



olusturmus ve ardindan derin sinir aglar ile siniflandirma yapmiglardir. Sonug olarak
Onerilen sistem, %91’in iizerinde bir dogrulukla kisileri ayirt edebilmistir. Bu ¢alisma, k-
ortalamalarin farkli 6zellik ¢ikarim teknikleriyle birlestirilerek saglik gibi alanlarda basarili

uygulanabildigine giizel bir 6rnek teskil etmektedir [15].

Bu literatiirde sunulan yontemler ve yaklagimlar, 6nerilen metodolojinin motivasyonunu ve
temelini olusturmaktadir. Yinelemeli 6zellik ¢ikarma ve optimizasyon siirecine odaklanan
onerilen yaklagim, k-ortalamalar algoritmasini1 dinamik bir sekilde kullanarak orijinal veri
setine yeni Ozellikler eklemekte ve bu ozellikleri yinelemeli olarak degerlendirmektedir.
Onerilen yontem, OPTUNA gibi modern hiperparametre optimizasyon teknikleriyle
kiyaslandiginda, 6zellik ¢ikarma ve optimizasyon siireglerini birlestirerek daha kapsamli bir

¢Oziim sunmay1 hedeflemektedir.

Sonug olarak, literatiir, denetimsiz O6grenme ve Ozellik ¢ikarma tekniklerinin Onemini
vurgularken, bu yontemlerin daha gelismis versiyonlarina duyulan ihtiyaci da ortaya
koymaktadir. Mevcut ¢aligmalar, 6nerilen yontemin temelini sekillendirmekte ve literatiire
yapilacak katkinin cercevesini  belirlemektedir [8,10,11,13,14]. Tezin ilerleyen

boliimlerinde, bu tekniklerin detayli kiyaslamalar1 ve deneysel sonuglari sunulacaktir.






3. YONTEM VE ARACLAR

Bu tez ¢alismasinda veri model optimizasyonunu gergeklestirmek amaci ile, 6zellik ¢ikarimi
stirecinde denetimsiz 6grenme temelli meta-model performansini artirmayi hedefleyen
yinelemeli bir is akist ortaya konmustur. Genel siireg, ham verilerin islenmesinden
baslayarak ozellik ¢ikarimi, model egitimi ve performans degerlendirmesi gibi bir dizi
asamay1 icermektedir. Bu boliimde, metodolojinin tlim asamalar1 ayrintili olarak agiklanmas,

sekillerle desteklenmis ve Onerilen yontemin faydalar1 kapsamli bir sekilde ele alinmustir.

Onerilen ydntemin sistematik akis semasi ve ilgili adimlar Sekil 3.1'de gosterilmektedir.

Wisconsin Meme Kanseri Tespiti

. _ . . Diabetes Veri Seti,
Q. Veri Setinin Belirlenmesi s e

Python,

2. Gelistirme Ortami ve Tupyter Notebook,
Araclarin Belirlenmesi SaEgnade;
b Scikit Learn,

Pandas, Numpy

Gozetimsiz Ogrenme,
K-ortalamalar,
Random Forest

3. Yontemlerin Belirlenmest

j terasyon sayisi.

4. Model ve Degerlendirme . gl .
S ;i : Her iterasyonun en iyi kiime parametresi,
Parametrelerinin Belirlenmesi F-1 Skoru

( AKIS DIYAGRAMI )

1-Klasik parametrelerle egitilen model,

2-Optuna ile optimize edilmi model,
3-Onerilen yontem ile opitimize edilmis model,

5. Modellerin Egitimi

4-Onerilen yéntem+Optuna ile optimize edilmis model

6. Test Senaryolarmim est senaryolari Elde Ettiklers
c Karsilastimlmast F-1 Skor sonugclarinin
ey karsilastirma tablosu

Sekil 3.1. Gelistirme siirecinin akis semasi

Stireg, veri setlerinin belirlenmesiyle baglayip, 6zellik ¢ikarimi, model egitimi ve performans

degerlendirmesi ile sonuglanmaktadir. Bu siire¢, Boliim 3.5’te detaylandirilmistir.



3.1. Veri Seti

Tezde, Diyabet [3] ve Wisconsin Meme Kanseri [4] veri setleri kullanilmistir. Bu veri setleri,
siniflandirma problemlerine uygun, yaygin olarak kullanilan ve erisilebilir veri
kaynaklaridir. Veri setleri, UCI Machine Learning Repository'de [16] yer almaktadir ve

aragtirmacilar tarafindan egitim ve deneysel amaglar i¢in {icretsiz olarak saglanmistir.

Diyabet veri seti, Ulusal Diyabet ve Sindirim ve Bobrek Hastaliklar1 Enstitiisti (National
Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases) tarafindan olusturulmus ve UCI
Machine Learning Repository'de kamuya agik hale getirilmistir [3]. Bu veri seti, Pima
Kizilderilileri tizerinde yapilan bir ¢alismaya dayanir ve bireylerin ¢esitli medikal 6zellikleri
ile diyabet teshisi arasindaki iliskiyi incelemek i¢in tasarlanmistir. Veri seti, tan1 6l¢glimlerine
dayanarak bir hastanin diyabet olup olmadigin1 tahmin etmeyi amaglamaktadir. Cizelge 3.1,

bu veri setlerinin temel 6zelliklerini 6zetlemektedir.

Cizelge 3.1. Diyabet veri seti igerigi

No | Ozellik Ad1 Agiklama
1 | Gebelikler Hamile kalma say1s1
> | Glikoz 1?;215 ag;}tque(l)szy ‘g;lsrans testinde 2 saatlik plazma glikoz
3 | Tansiyon Diyastolik kan basincit (mm Hg)
4 | Cilt Kalinlig Triceps deri kivrim kalinligi (mm)
5 | Insiilin 2-Saatlik serum insiilin (mu U/ml)
6 | Viicut Kitle indeksi Zfiggilicdlzirtllz (1)1}1/;1/%{)51 (kg cinsinden agirlik/(m
7 | Diyabet Soyagact Fonksiyon | Diyabet soyagaci islevi
8 | Yas Yas (y1l)
9 | Sonug Simif degiskeni (0 veya 1)

Cizelge 3.1°de verilen Diyabet Veri Setindeki 6zniteliklerin tamami sayisal verilerden
olusmaktadir. Veri setinde toplam 768 6rnek mevcuttur. Hedef degiskeninin dagilimi Sekil
3.2’de paylasilmistir. Bu sekil incelendiginde, iki sinif arasinda yaklasik iki kat1 kadar bir

dengesizlik gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.2. Diyabet Veri Setinin Hedef Degiskeni Sinif Dagilimi

Diyabet veri setinde az 6rnek sayisi bulunmasindan kaynakli olarak test metriklerinden
alinan sonuclarin yaniltict olma ihtimalini engellemek amaci ile egitim-test veri oran %75-

%25 seklinde ayarlanmugtir.

Wisconsin Meme Kanseri veri seti, siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan
veri kaynagidir. Bu veri seti, meme kanseri teshisinde kullanilan 6rnek bir veri kiimesidir ve
aslen Wisconsin Universitesi Hastanesi'ndeki Dr. William H. Wolberg tarafindan
olusturulmustur [4]. Veri seti, kanserin “malign” (kotii huylu) veya “benign” (iyi huylu) olup
olmadigini siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Cizelge 3.2, Wisconsin meme kanseri veri

setinin igerigi ve bu veri setlerinin temel 6zelliklerini 6zetlemektedir.

Cizelge 3.2. Wisconsin meme kanseri veri setinin igerigi

No | Ozellik Adi Aciklama

1 | ID Number Hasta kimligini temsil eden benzersiz numara.

Teshis sonucu; 'M' (Malign - Kotii huylu) veya 'B

2 | Diagnosis (Benign - Iyi huylu).

3 | Radius Mean Hiicre ¢ekirdeginin yarigapinin ortalamasi.

4 | Texture Mean Gri 6lgegi yogunlugunun standart sapmasi.

5 | Perimeter Mean Hiicre ¢evresinin ortalamasi.
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Cizelge 3.2. (devam) Wisconsin meme kanseri veri setinin igerigi

6 | Area Mean Hiicre alaninin ortalamasi.

7 | Smoothness Mean Hiicre smirlariin diizgiinliigiiniin ortalamasi.

8 | Compactness Mean Perimeter? / Alan - 1.0 orani ile dlgiilen kompaktlik.

9 | Concavity Mean I(){rigslr; ni::;i'rdegi smirlarindaki i¢biikey kisimlarin

10 | Concave Points Mean Hiicre ¢ekirdegi sinirindaki i¢biikey noktalarin
ortalamasi.

11 | Symmetry Mean Hiicrelerin simetrik yapisinin ortalamasi.

12 | Fractal Dimension Mean ?ritjzlr;rl;::s? karmasikligini temsil eden fraktal boyutun

13 | Radius Worst Hiicre ¢ekirdegi yarigapinin en kotii 6l¢iilen degeri.

14 | Texture Worst Gri 6lgegi yogunlugunun en kotii standart sapmasi.

15 | Perimeter Worst Hiicre ¢evresinin en kotii olgiilen degeri.

16 | Area Worst Hiicre alaninin en kotii dl¢iilen degeri.

17 | Smoothness Worst Hiicre sinirlarinin en kétii diizgiinliik degeri.

18 | Compactness Worst En kotii kompaktlik degeri.

19 | Concavity Worst En kotii i¢cbiikey kisimlarin degeri.

20 | Concave Points Worst En koétii icbiikey noktalarin sayisi.

21 | Symmetry Worst Hiicrelerin en kotii simetrik yapi degeri.

22 | Fractal Dimension Worst | Hiicrelerin en kotii fraktal boyut degeri.

23 | Radius SE Hiicre yarigap1 i¢in standart hata.

24 | Texture SE Doku yogunlugu i¢in standart hata.

25 | Perimeter SE Hiicre ¢evresi i¢in standart hata.

26 | Area SE Hiicre alani i¢in standart hata.

27 | Smoothness SE Hiicre diizgiinliigii i¢in standart hata.

28 | Compactness SE Kompaktlik i¢in standart hata.

29 | Concavity SE Icbiikey kisimlar igin standart hata.

30 | Concave Points SE I¢biikey noktalarin standart hatasi.

31 | Symmetry SE Hiicrelerin simetrik yapisindaki standart hata.

32 | Fractal Dimension SE Hiicrelerin karmasikligini temsil eden standart hata.

“Diognosis” hedef degiskeninin teshis sonucunu ifade eden ‘“malign” ve

siniflarinin dagilimi Sekil 3.3’te gosterilmistir. Dagilima bakildig1 zaman, bir sinif digerinin

“benign”



11

yaklagik iki katin1 olusturmaktadir ve bu sinifin dengesizligini géstermektedir.

Wisconsin Meme Kanseri Veri Seti Hedef Degisken Histogram Grafigi
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Sekil 3.3. Wisconsin Meme Kanseri Veri Seti Hedef Degiskeni Sinif Dagilimi

Wisconsin Meme Kanseri veri setindeki 6rnek sayis1 569’dur. Veri setinde az 6rnek sayisi
bulunmasi1 nedeniyle test metriklerinden alinan sonuglarin yaniltici olma ihtimalini

indirgemek i¢in egitim-test veri orani %75-%25 seklinde ayarlanmistir.

3.2. Gelistirme Ortami ve Araclar

Bu tez biinyesinde kullanilan veri hazirlama yontemleri, model egitimi kiitiiphaneleri,
optimizasyon algoritmalar1 ve veriler literatiirde yapilan caligmalar incelenerek ve dnerilen
problemin ¢6ziimiine uygun olarak ¢esitli agik kaynaklardan se¢ilmistir. Cizelge 3.3°de, bu

calismada kullanilan arag ve kiitiiphaneleri 6zetlemektedir.

Programlama dili secilirken, literatiirde yapilan c¢aligmalarin biiyiik bir ¢ogunlugunda
kullanilmas1 ve bu sayede sahip oldugu biiyiik miktardaki kiitiiphanelerin degerlendirmek
amaci ile Python [17] kullanilmistir. Bu kiitiiphaneler veri isleme model olusturma gibi

asamalar1 daha kolay ve verimli hale getirmektedir.

Gelistirme ortami olarak Jupyter Notebook’un [18] se¢ilmesinin sebebi, hiicreli ¢alisma

yapist ile sagladig1 avantajlardan kaynaklidir. Bu hiicreli yap1 sayesinde her hiicrenin ¢iktisi
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kademeli olarak hafizada saklanir ve her bir hiicrede yapilan degisikliklerin sonucu tiim

programu tekrar ¢alistirmadan elde edilebilir.

Cizelge 3.3. Kullanilacak ara¢ ve kiitiiphaneler

No | Arag/Kiitiiphane Aciklama
1 Python Programlama dili
2 | Jupyter Notebook Etkilesimli kodlama ortami
3 | Anaconda Gelistirme ve bagimlilik yonetimi
4 | Scikit-learn Makine 6grenimi algoritmalari ve araglari
5 | K-ortalamalar, Random Forest Kullanilan algoritmalar
6 | Pandas, NumPy Veri igleme ve manipiilasyon
7 | Diyabet ve Wisconsin Veri Seti Calismada kullanilan veri setleri

Gelistirme ve bagimlilik yonetimi ortami olan Anaconda’dan [19], Python ortam yonetimi
ve bagimlilik kontrolleri i¢in sagladigi arayiiz ve araglar kullanilmistir. Bu araglar sayesinde
bagimliliklarin versiyon kontrolii kolayca yapilabilmekte ve Python ortaminin anlik kopyasi

alinabilmektedir.

Scikit-learn [20], biinyesinde bulunan makine 6grenimi algoritmalari ile yontem gelistirme,
karsilastirma ve test asamalarinda ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarini hizli uyarlamak
icin kullanilmistir. Aynm1 zamanda literatiirde ulasilabilecek birgok dokiimana sahip olmasi

da yapilacak olan testlerin daha kapsamli hale gelmesine destek saglamstir.

Bu tezde ornek olarak ele alinan Random Forest [21] algoritmasi, optimizasyonsuz ve
optimizasyonlu veri arasindaki gelisme miktarin1 6l¢ecek bir temel model olarak se¢ilmistir.
Deterministic calisan diger 6grenme algoritmalart Random Forest yerine yerlestirilerek
kullanilabilirdi, bu durum yapilan ¢alismanin yiiksek uyarlanabilirligini gostermektedir.
Random Forest algoritmasi iyilesmenin tam sonuclarmi gérmek amact ile literatiirden
orijinal veri seti lizerinde yiiksek sonuglar vermesi sebebi ile kullanilmistir. Optimizasyon
algoritmas1 olarak secilebilecek dentimsiz 6grenme yontmeleri arasindan K-ortalamalar
algoritmasinin [ 13] optimize edici olarak secilmesinin birden fazla sebebi bulunmaktadir.

Oncelikle, optimize edici algoritmanin ¢iktilar1 veriye geri eklenecegi i¢in hedef degiskeni

kullanmayan bir algoritma gereklidir yani denetimsiz bir model egitimi yapilmalidir. Ayni
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zamanda segilen algoritma daha sonra meta modelin bir pargast olacagi i¢in deterministik
bir sekilde g¢alisabilmelidir. Secilen algoritma tekrarli bir sekilde egitilecegi icin hizlhi

calismasi gerekmektedir. Bu kriterlere uygun olarak K-ortalamalar algoritmasi secilmistir.

Veri isleme ve manipiilasyon islemleri i¢cin Pandas [22] ve NumPy [23] kiitliphaneleri
kullanilmigtir. Bu kiitiiphanler literatiiriin yaygin kullanilan ydntemlerini kolay ve hizli

uyarlamay1 saglamasi ve yine literatiirde bunun gibi 6rneklerinin bulunmasidir.

Diyabet ve Wisconsin Meme Kanseri [3,4] veri setlerinin kullanilmasinin sebepleri, temelde
veri ¢ikarma iglemi yapildigi i¢in az miktarda siitun sayist barindirmalari ve tekrarli egitim
yapilacagi i¢in Ornek sayilarinin az olmasi seklinde siralanabilir. Literatiirde yapilan diger
calismalarda birden ¢ok kez kullanilmis olmalar1 karsilagtirma ve 6rnekleme islemlerini
daha kolay hale getirmistir [24], makine 6grenimi algoritmalarina kolay uyarlamasi i¢in

sayisal ya da sinifsal verilere sahip olmasi da sebepler arasindadir.

Denetimsiz 6grenme 68renme algoritmalarinin adaptif yapisi, 6zellik kiimesini dinamik bir

sekilde gelistirmek i¢in kullanilmig ve hiperparametre optimizasyonuyla desteklenmistir.

3.3. Yontem Sec¢imi

Bu tez calismasinda, veri isleme ve model performansini iyilestirme siireclerini optimize
etmek amaciyla, kademeli ve iteratif bir yontem uygulanmistir. Yontemlerin se¢imi, her bir
algoritmanin giiclii yonleri ve kullanim amaclaria uygunlugu géz 6niinde bulundurularak
yapilmistir. Asagida, kullanilan yontemler, sirali uygulamalar1 ve se¢im gerekgeleri

detaylandirilmistir.

Denetimli 6grenme

Sekil 3.4, denetimli 6grenme is akisimi gorsellestirirken, modelin etiketli veri kullanarak
girisleri dogru sonuglara eslemeyi 6grenme siirecini detaylandirmaktadir. Etiketli veriler,
modelin egitilmesi sirasinda rehberlik saglamakta ve egitim sonrasi siireclerde tahmin
dogrulugunu artirmaktadir. Ancak, denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenmede

etiket bilgisi kullanilmadan veri kiimelerinin analizi gergeklestirilir.
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Denetimli Ogrenme
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Sekil 3.4. Denetimli 6grenmenin ¢aligma prensibi

Denetimsiz 08renme

Sekil 3.5’te, denetimsiz Ogrenmenin ¢aligma prensibi goriilmektedir. Bu siirecte
algoritmalar, verilerdeki kaliplar1 kesfetmek ve girdileri mantikli gruplara ayirmak ig¢in
calisir. Ornegin, hayvanlarin farkli 6zelliklerine gore siiflandirilmas: gibi karmasik veri

yapilarini analiz etmek, denetimsiz 6grenmenin sagladigi bir avantajdir.
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Denetimsiz Ogrenme
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Sekil 3.5. Denetimsiz 6grenmenin ¢alisma prensibi

3.3.1. Denetimsiz 6grenmenin kullanimi

Denetimsiz 6grenme, hedef degiskenin (etiket) isleme dahil edilmedigi bir 6grenme siireci
sunar. Bu calismada, verilerin iteratif olarak zenginlestirilmesi amaciyla denetimsiz
o0grenme yontemlerinin kullanilmasinin temel nedeni, ezberlemeyi 6nlemek ve modeli
yalnizca verilere dayali olarak egitmektir. Hedef degiskenin modele dahil edilmesi

durumunda, modelin asir1 6grenme riski artacak ve genellestirme kabiliyeti zayiflayacaktir.

Bu tezde denetimsiz 6grenme, veri setlerinden 6zellik ¢ikarimi amaciyla kullanilmistir.
Denetimli 6grenme ise siniflandirma asamasinda meta modelin egitimi i¢in devreye
girmistir. Bu iki 6grenme paradigmasinin is akiglart sirasiyla Sekil 3.4 ve Sekil 3.5'te

gosterilmistir.

Sekil 3.5’te gosterilen denetimsiz 6grenme siireci, ham veri setlerinden etiketlere ihtiyag
duymadan ozellikler ¢ikarilmasin1 saglar. K-ortalamalar algoritmasi, veri noktalarini
kiimelere ayirarak veri setinin gizli yapisini ortaya ¢ikarir. Denetimsiz 6grenme ayrica, veri
setinde mevcut olan gizli yapilar1 ve kaliplar1 ortaya ¢ikararak, 6zellikle etiketlenmemis veri
setleri lizerinde etkili sonuglar sunar. Bu baglamda, veri setinden ¢ikarilan ek 6zelliklerin,

model performansini artiracak sekilde islenmesine olanak saglar.
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3.3.2. K-ortalamalar algoritmasi

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi [25], denetimsiz 6grenmenin temel yaklagimlarindan
biri olarak 6nerilen metodolojinin merkezinde yer almaktadir. Bu algoritma, veri noktalarini
belirli bir kiimeleme kriterine gore gruplandirarak veri setinde yer alan igsel kaliplart ve
yapilar1 ortaya c¢ikarir. Calismada, k-ortalamalar kiimelemesinin tercih edilmesinin

arkasindaki sebepler, algoritmanin sundugu bir dizi avantaj ile iliskilidir.

K-ortalamalar kiimelemesinin en énemli avantajlarindan biri, karmagsik veri kiimelerindeki
gizli yapilar1 kesfetme yetenegidir. Veri noktalarini kiimelere ayirarak, 6zellikler arasindaki
benzerlikler ve farkliliklar anlamli bir sekilde belirlenir. Bu siire¢, hem modelin daha iyi bir
sekilde egitilmesine olanak tanir hem de veri setinin anlasilmasini kolaylastirir. Ozellikle
yiiksek boyutlu veri setlerinde, k-ortalamalar boyut azaltma agisindan kritik bir rol oynar
[26]. Kiimelerden tiiretilen yeni Ozellikler, gereksiz veya diisiik 6nem seviyesine sahip

olanlarin filtrelenmesini saglayarak daha kompakt ve anlamli bir veri seti olusturur.

Yinelemeli 6zellik ¢ikarimi baglaminda, k-ortalamalar algoritmasinin verimliligi dikkat
cekicidir. Algoritmanin hizli ¢aligsmasi, 6zellik kiimesinin kisa siirede degerlendirilmesini ve
tyilestirilmesini saglar. Bu hiz, 6nerilen metodolojideki iteratif siiregte algoritmanin birgok
kez uygulanmasini miimkiin kilar. Ayni zamanda algoritmanin esnek ve uyarlanabilir yapisi,
her iterasyonda veri setindeki desenlerin degismesine gore kendini giincelleyerek, farkli

kiimeleme senaryolarini kesfetme imkén1 sunar.

Denetlenmeyen bir teknik olan k-ortalamalarin bir diger 6nemli avantaji, hedef degiskenlerle
dogrudan bir bagimlilik olusturmamasidir. Denetimli 68renme tekniklerinde, hedef
degiskenlerin egitim siirecine istemeden karisma riski mevcuttur. Ancak k-ortalamalar gibi
denetlenmeyen yoOntemler, yalnizca giris verileri tlizerinde c¢alisarak bu tiirden bir "hedef
sizintis1" riskini ortadan kaldirir. Bu durum, modelin genelleme kabiliyetini artirir ve daha

giivenilir bir performans degerlendirmesi saglar.

K-ortalamalar algoritmasinin bir baska katkis1 da yorumlanabilirlige yoneliktir. Kiimeleme
siirecinden elde edilen sonuglar, veri setindeki oOriintiilerin anlagilmasini kolaylastirir.
Ornegin, kiimelerden tiiretilen yeni 6zellikler, veri noktalarmin daha iyi tanimlanmasina ve

modelin dogrulugunun artirllmasina katkida bulunur. Bu baglamda, k-ortalamalar
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algoritmasi1 yalnizca meta-model performansini artirmakla kalmaz, aym1 zamanda veri

setindeki karmagik Oriintiileri yakalayarak ¢alismanin genel etkinligini gii¢lendirir.

Sonug olarak, onerilen metodolojide k-ortalamalarin etkin bir sekilde kullanimi, 6zellik
¢ikarimi siirecinin hem zaman agisindan verimli hem de sonug agisindan etkili olmasini
saglamaktadir. Bu yaklagim, algoritmanin temel avantajlarin1 yinelemeli is akisina entegre

ederek modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmay1 hedefler.

3.3.3. Random Forest algoritmasi

Random Forest [21], gli¢lii bir tahmin performansi sunmasi ve heterojen veri setlerinde etkili
caligmasi nedeniyle modelin son degerlendirici olarak segilmistir. Random Forest’in tercih

edilmesinin baslica nedenleri sunlardir:

e Dogruluk ve Genellestirme: Random Forest, birden fazla karar agacinin ¢iktilarini
birlestirerek daha yiiksek dogruluk ve genellestirme kabiliyeti sunar. Veri setinin iteratif
olarak zenginlestirilmesiyle elde edilen yeni Ozelliklerin degerlendirilmesinde bu
algoritma oldukga etkilidir.

e Kararlilik ve Esneklik: Random Forest, farkli veri tiirlerini iyi bir sekilde igleyebilir ve
modelin stabilizasyonuna katkida bulunur. Ozellikle, K-ortalamalar ile ¢ikarilan kiimeler
gibi ek ozelliklerin anlamli bir sekilde degerlendirilmesi i¢in uygundur.

e Asiri Ogrenmeye Dayaniklilik: Karar agaglarmin bir araya gelmesiyle olusan bu yéntem,

asir1 6grenme riskini azaltir ve veri setindeki giiriiltiiye kars1 dayaniklidir [27].

Bu calismada Random Forest, K-ortalamalar ile zenginlestirilmis veri seti lizerinde egitilmis
ve modelin tahmin performansini degerlendirmek icin kullanilmistir. Ayrica, iterasyonlar

arasinda sonuglarin karsilagtirilmasi i¢in bir referans modeli olarak gorev yapmustir.
3.3.4. Optuna
Optuna tarafindan optimize edilmis bir Random Forest modeli, 6nerilen yontemin etkinligini

artirmak ve kiyaslama yapabilmek i¢in kullanilmistir [28]. Optuna, hiperparametre

optimizasyonunda kullanilan adaptif bir aragtir.
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Optuna;

e Hizli ve Verimli Arama: Optuna, Bayesian optimizasyon teknikleriyle hiperparametre
arama siirecini hizlandirir ve gereksiz kombinasyonlari elimine eder.

e Dinamik Yapi: Optuna, iterasyonlar arasinda dinamik olarak Ogrenme saglayarak,
modelin farkli parametre kombinasyonlarinda nasil performans gosterdigini anlayabilir.

e En lyi Performansin Saglanmasi: Optuna’nin optimize ettigi Random Forest modeli,
diger yontemlerle elde edilen sonuglarla karsilagtirilarak, 6nerilen yontemin etkisini daha

net bir sekilde ortaya konmasina yardimci olabilir.

Optuna, bu tezde Random Forest’1n hiperparametrelerini optimize ederek, optimize edilmis

veri seti lizerinde en 1yi sonuglar elde etmeye odaklanmaistir.

3.4. Model ve Degerlendirme Parametreleri

Bu calismada, modelin ve degerlendirme siire¢lerinin parametrelerinin belirlenmesi,
onerilen yontemin basarisini optimize etmek ve karsilastirmali analizler yapmak amaciyla
dikkatle planlanmistir. K-ortalamalar algoritmasi ve meta modelin iteratif degerlendirme
stirecleri hem 6zellik ¢ikarimi hem de model dogrulugunun iyilestirilmesi i¢in kritik bir rol

oynamistir.

K-ortalamalar algoritmasinin basarisi, kiime sayisi (k) gibi hiperparametrelerin dogru
secimine baghdir. Bu caligmada, veri setindeki gizli kaliplar1 en iyi sekilde temsil eden
ozellikleri ¢ikarmak i¢in her iterasyonda farkli kiime sayilari test edilmistir. Test edilen
kiime sayilar1 genis bir aralikta belirlenmis, her iterasyonda en iyi sonucu veren kiime sayisi

secilmistir.

Her iterasyon i¢in F; — Skoru, modelin basarisin1 6lgmek i¢in bir temel kriter olarak
kullanilmistir. F; — Skorlar, kiime sayilarinin model iizerindeki etkilerini degerlendirmede
kritik bir metrik sunmus ve en yiiksek skoru saglayan parametreler sonraki iterasyonlarda
kullanilmigtir. Bu siireg, her iterasyonun etkili bir sekilde optimize edilmesini ve modelin

iteratif 6grenme siirecinde tutarl bir sekilde iyilesmesini saglamistir.

Bununla birlikte, ka¢ iterasyon yapilacagi oOnceden belirlenmistir. Bu simir, islem
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maliyetlerini kontrol altinda tutmak ve asir1 hesaplama siiresi gerektiren durumlart 6nlemek
icin belirlenmistir. Iterasyonlarm smirlandirilmasi, ydntemin pratik uygulanabilirligini
artirmis ve yontem, belirlenen iterasyon sayisina ulasildiginda veya model performansinda

daha fazla bir iyilesme gozlemlenmediginde durdurulmustur.

3.5. Model Egitimi ve Yinelemeli Ozellik Cikarimi

Orijinal veri setiyle egitilen temel modelin ardindan, yinelemeli bir siirecle k-ortalamalar
kiimelemesi kullanilarak yeni 06zellikler c¢ikarilmis ve meta model siirekli olarak

tyilestirilmistir.

3.5.1. Onerilen yinelemeli 6zellik ¢cikarma tabanlh optimizasyon yontemi

Onerilen metodoloji, k-ortalamalar kiimelemesinin yinelemeli bir is akis1 ile uygulanmasini
temel alir. K-ortalamalar kiimelemesi, yinelemeli bir is akisiyla uygulanmis ve her
iterasyonda veri setine yeni 0zellikler eklenmistir. Bu siirecte, her iterasyonda veri setinden
yeni Ozellikler ¢ikarilarak, meta modelin siirekli olarak iyilestirilmesi hedeflenmistir. Sekil
3.6, bu is akismi gorsel olarak Ozetlemektedir ve siirecin dinamik yapisini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 3.6. Tekrarh egitimlere dayali 6zellik ¢ikariminin is akisi

Veri hazirlig1 ve baslangic

Y ontemin ilk asamasinda, veri setlerinin se¢imi ve 6n islenmesi gerceklestirilmektedir. Veri
setlerinde olas1 eksik degerlerin doldurulmasi, normalizasyon ve standartlagtirma iglemleri,
veri setinin k-ortalamalar algoritmasi i¢in uygun hale getirilmesi saglanmigtir. Dolayistyla,
veri analizi ve veri islenmesi icin eksik degerler diisiiriilmiis, normalizasyon yontemi olarak

MinMaxScaler kullanilmistir [29].

Temel model egitimi

Baslangicta, orijinal veri setiyle bir temel model egitilmis ve bu modelin performans
metrikleri hesaplanmigtir. Bu metrikler kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru olmak iizere
probleme gore belirlenir. Bu asama, onerilen metodolojinin etkinligini karsilagtirmak igin

bir referans noktasi saglar.
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ik 6zellik cikarma

Ilk iterasyonda, k-ortalamalar algoritmasi veri setine uygulanmistir. Minimumdan
maksimum (1-200 manuel olarak kullanici tarafindan belirlenmistir) degere kadar degisen
kiime sayilar1 kullanilarak veri setindeki potansiyel desenler analiz edilmis ve her kiimeye

karsilik gelen Sekil 3.1°de “fel” seklinde ifade edilmis 6zellikler veri setine eklenmistir.

Yeni ozelliklerin entegrasyonu

Kiimeleme siirecinden elde edilen yeni 6zellikler, orijinal veri setine entegre edilmis ve
model tekrar egitilmistir. Bu asamada modelin performansi tekrar degerlendirilmistir. Eger
model dogrulugu artirilmigsa, siire¢ bir sonraki iterasyonla planli sonlanana kadar devam

etmektedir.

Hiperparametre optimizasyonu

GridSearch yontemi ile her iterasyon i¢in en uygun kiimeleme parametresi belirlenir. Bu, k-
ortalamalarin her iterasyonda dinamik bir sekilde ayarlanmasini saglar ve algoritmanin veri
setindeki degisimlere uyum saglamasina olanak tanir. Bu siireg, 6zellik kiimesinin dinamik

olarak gelistirilmesini ve nihai modelin dogrulugunun optimize edilmesini saglamistir.

Yinelemeli iterasyon ve siirecin sonlandirilmasi

Stireg, her iterasyonda yeni 6zellikler eklenerek devam eder. Ancak model performansinda
bir iyilesme gozlenmediginde, siire¢ sonlandirilir ve elde edilen son model nihai ¢ikt1 olarak

kaydedilmistir.

3.6. Sonuclarin Kiyaslanmasi ve Nihai Model Secimi

Nihai model, klasik yontemler ve OPTUNA gibi modern optimizasyon teknikleriyle
karsilastirilmistir. Bolim 4.2°de sunulan sonuclar, onerilen yontemin etkinligini ve
avantajlarini ortaya koymustur, hiperparametre optimizasyonu ve ézellik ¢ikarimi agisindan

avantajlar gozlemlenmis ve degerlendirilmistir.



22

Bu yinelemeli is akisi, yalnizca modelin dogrulugunu artirmayi degil, ayn1 zamanda veri
setindeki gizli desenleri daha derinlemesine anlamay1 hedeflemektedir. Onerilen metodoloji,
hem veri biliminde hem de makine 6greniminde 6zellik ¢ikarimai siirecine yeni bir bakis agis1

sunmaktadir.

Bu metodoloji, k-ortalamalar algoritmasinin dinamik kullanimi ve hiperparametre
optimizasyonunu birlestirerek 6zellik ¢ikarimi siirecini sistematik hale getirmistir.
Yinelemeli is akisi, veri setindeki gizli desenleri kesfetmis ve nihai modelin dogrulugunu
optimize etmistir. Metodoloji, B6liim 4.3°te sunuldugu iizere klasik ve modern yontemlerle
kiyaslandiginda tstiinliik saglamis ve model performansini artirmada etkili bir yaklasim

paylagmustir.
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4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Onerilen metodolojinin etkinligini degerlendirmek icin gesitli kriterler ve karsilastirmali
analizler kullanilmistir. Calismanin temel amaci, model performansinin farklt veri
kiimelerinde iteratif 6zellik ¢ikarimi yoluyla nasil iyilestirilebilecegini gostermek olmustur.
Degerlendirme siireci, hem F; — Skoru gibi O0lgiitlere hem de yontemimizin her
iterasyondaki katkisinin detayli incelenmesine odaklanmistir. Asagida, degerlendirme

kriterleri, analiz edilen veri kiimeleri ve sonuglara dair ayrintilar sunulmustur.

4.1. Degerlendirme Kriterleri

Onerilen metodolojinin basarisin1 6l¢gmek icin asagidaki kriterler dikkate alimistir.

F; — Skoru, Modelin tahmin dogrulugunu ve dengeli performansini degerlendiren bir
oOlciittiir. Hem kesinlik (precision) hem de duyarlilik (recall) degerlerini dikkate alarak genel
tahmin basarisini yansitir. F; — Skoru, her iterasyon sonrasi modeldeki iyilestirmeleri net

bir sekilde ortaya koymak i¢in kullanilmagtir.

5 TN +TP
Dogruluk = N TP + FN + FP @.1)
o TP
Kesinlik = TP T FP 4.2)
TP
Duyarlilik = TP FN (4.3)
Kesinlik * Duyarlilik
F; — Skoru = 2 * (4.4)

Kesinlik + Duyarlilik

Iterasyonlarmn etkisi, yinelemeli 6zellik ¢ikariminmn her asamada model performansina
yaptig1 katkilar detayli olarak analiz edilmistir. Bu analiz, iterasyon bazinda model
performansinda meydana gelen artiglart goézlemlemek ve yontemimizin etkinligini

degerlendirmek i¢in dnemlidir.

En 1yi kiimeleme parametresi, her iterasyonda kullanilan k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinin en iyi hiperparametresi optimize edilmistir. Bu parametre, her asamada veri
setindeki yeni Ozelliklerin c¢ikarilmasini etkili hale getirmigtir. Devamli iterasyonlar

stiresince arka arkaya gerceklestirilen ii¢ egitim boyunca (“patience” degeri kullanict
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tarafindan degistirilebilir) iyilesme gerceklesmezse (tercih edilen metrik bazinda, bu
caligmada F-1 Skoru kullanilmistir) egitim sonlanir. Tiim iterasyonlar siiresince en iyi metrik
degerle ardisik iterasyonlar kayit edilir. Ayrica bu {i¢ egitim siiresince iyilesmeme kriteri
tetiklenmezse egitimi sonlu hale getirmek i¢in bir sert limit belirlenir (bu ¢aligmada 20

kullanilmistir).

Veri kiimesi ¢esitliligi, Wisconsin Meme Kanseri Tespiti ve Diyabet veri setleri gibi farkl
ozelliklere sahip veri kiimeleri iizerinde yapilan analizlerle metodolojinin
genellestirilebilirligi  degerlendirilmistir. Bu, algoritmanin farkli veri yapilarina

uyarlanabilirligini ve genel uygulanabilirligini test etmek i¢in kritik bir unsurdur.

4.2. Onerilen Yontemin Mevcut Yontemlerle Kiyaslama Senaryolari

Onerilen ydntemin etkinligini degerlendirmek i¢in klasik optimizasyon ydntemleri, yalnizca
Optuna, Onerilen yontem ve bu yontemin Optuna ile birlestirilmis hali {izerinde cesitli
kiyaslama ¢alismalar1 yapilmistir. Bu siirecte Diyabet Veri Seti ve Wisconsin Meme Kanseri
Tespiti Veri Seti kullanilarak performans degerlendirilmis, elde edilen sonuglar her bir veri

senaryosunun gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya koymaktadir.

4.2.1. Klasik optimizasyon yontemleriyle elde edilen sonuclar

Klasik optimizasyon yontemleri, hiperparametre optimizasyonunda yaygin olarak kullanilan
geleneksel yaklasimlardir. Bu yOntemler arasinda Grid Search ve Random Search 6ne
cikmaktadir. Grid Search, hiperparametre arama alanindaki tiim kombinasyonlari

degerlendirirken, Random Search yalnizca rastgele bir alt kiime iizerinde ¢aligir.

Hig optimizasyon yapilmamis modeller F; — Skoru acisindan Diyabet veri setinde %67,96,

Wisconsin Meme Kanseri Tespiti veri setinde %91,14 sonuglarini almistir.

Divyabet veri seti

Diyabet veri setinde Grid Search, F; — Skorunu %68,5’e kadar ¢ikarabilmistir. Ancak, tiim
kombinasyonlar1 deneme gerekliligi, islem siiresini énemli Ol¢lide artirmistir. Random

Search, islem siiresini diisiirmiis olsa da, F-1 Skorunu maksimum %68’e ¢ikarabilmistir.
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Wisconsin meme kanseri tespiti veri seti

Bu veri setinde Grid Search, F; — Skoru’nu %92,3 ile ayn1 seviyede kalmistir. Random
Search de daha diisiik maliyetle calismasina ragmen benzer dogruluk degerlerini

korumustur, F; — Skoru 0,92,6’te kalmistir.

Sonug olarak, klasik yontemler kiiciik veri setlerinde kabul edilebilir sonuglar verse de
biiyiik veri setleri i¢in yliksek maliyetli ve verimsiz hale gelmektedir. Ayrica, veri setindeki
gizli kaliplar1 kesfetme konusunda sinirl bir yetenek sergilerler.

4.2.2. Optuna ile elde edilen sonuclar

Optuna, adaptif ve dinamik optimizasyon yetenekleriyle geleneksel yontemlere gore iistiin
bir performans sergiler. Bayesian optimizasyon tabanli bir strateji kullanarak, gereksiz

kombinasyonlar1 elemeyi ve hiperparametre arama siirecini hizlandirmay1 basarmaktadir.

Divabet veri seti

Optuna ile yapilan ¢alismalar F; — Skoru’nu baslangi¢ degerinden %68,6’ya yiikseltmistir.
Optuna’nin dinamik yapisi, hiperparametre aramasinda Grid Search’e gore %30 daha diisiik
bir islem maliyeti saglamistir. Ozellikle, optimal kiimeleme parametrelerinin
belirlenmesinde biiyiik bir esneklik saglamis ve modeli hem dogruluk hem de genellestirme

acisindan optimize etmistir.

Wisconsin meme kanseri tespiti veri seti

Optuna, bu veri setinde F; — Skorunu %90’una ulagsmistir. Bunun sebebi, yaptig1 budama

islemleri sirasinda lokal minimuma takilmastir.

Yalnizca Optuna kullanildiginda elde edilen sonuglar, modern optimizasyon tekniklerinin
etkinligini kanitlamakla birlikte, veri setlerindeki gizli oOzellikleri otomatik olarak

cikaramamasi, Optuna’nin eksiklikleri olarak degerlendirilmistir.
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4.2.3. Onerilen yontem ile elde edilen sonuclar

Onerilen yontem, denetimsiz ogrenme tabanli dinamik &zellik ¢ikarma siireci ile
hiperparametre optimizasyonunu birlestirerek geleneksel yontemlerin 6tesine gegmektedir.

Ozellikle veri setlerindeki gizli kaliplari ortaya cikararak ozellik kiimesini iyilestirme

yetenegi, yontemin en biiylik avantajidir.

Divabet veri seti

Diyabet veri kiimesi iizerinde yapilan analizler, dnerilen metodolojinin iteratif 6zellik
cikarimi ile model performansin1 6nemli Ol¢lide artirabildigini gostermektedir. Cizelge
4.1°te, iterasyonlar boyunca F; — Skoru ve en iyi kiimeleme parametreleri yer almaktadir.
Ayrica, Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’te 8§ iterasyon boyunca elde edilen kesinlik ve duyarlilik

skoru sonuglar1 ve en iyi kiimeleme parametresi yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Diyabet veri kiimesi tizerinde dnerilen yontemin elde ettigi F1-Skoru sonuglari

Iterasyon | F; — Skoru En Iyi Kiime Parametresi (1-200)
0 0,6796 -

1 0,7636 181

2 0,7850 3

3 0,7778 18

4 0,7706 49

5 0,7850 42

6 0,7778 194

7 0,8000 184

8 0,7963 49

Baslangicta %67,96 olan F; — Skoru, sekiz iterasyon sonucunda %79,63’e ulagsmistir. Bu,
%11,67’1uk bir iyilesmeye karsilik gelmektedir. Ozellikle 7. iterasyonda biiyiik bir sigrama
gbzlemlenmigtir. Bu durum, metodolojinin iterasyon bazli 6zellik ¢ikariminda basarili bir
sekilde iyilestirme sagladigini gostermektedir. Cizelge 4.1°de gosterilen 6zelliklerin iteratif

bir sekilde eklenmesi, modelin tahmin dogrulugunu artirirken, ayn1 zamanda daha saglam
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ve genellestirilebilir bir yapiya ulagsmasina olanak tanimistir.

Cizelge 4.2. Diyabet veri kiimesi lizerinde 6nerilen yontemin elde ettigi kesinlik sonuglari

Iterasyon | Kesinlik En Iyi Kiime Parametresi (1-200)
0 0,7142 -

1 0,75 181

2 0,7925 3

3 0,7778 18

4 0,7636 49

5 0,7925 42

6 0,7778 194

7 0,7857 184

8 0,7963 49

Cizelge 4.2°de Diyabet veri kiimesi tizerinde Onerilen yontemin elde ettigi kesinlik sonuglari
sunulmustur. Baslangigta %71,42 olan kesinlik skoru, sekiz iterasyon sonucunda %79,63’e
ulagsmistir. Bu, %38,21°1ik bir iyilesmeye karsilik gelmektedir. Bu durum, metodolojinin
iterasyon bazli 06zellik c¢ikariminda basarili  bir sekilde iyilestirme sagladigimi
gostermektedir. Cizelge 4.2°de, F; — Skoru sonuclarinda oldugu gibi kesinlik skoru
sonuglarinda da 6zelliklerin iteratif eklenmesi, modelin tahmin dogrulugunu artirirken, ayni

zamanda daha saglam ve genellestirilebilir bir yapiya ulasmasina olanak tanimustir.

Cizelge 4.3. Diyabet veri kiimesi tizerinde onerilen yontemin elde ettigi duyarlilik sonuglari

Iterasyon | Duyarlilik En Iyi Kiime Parametresi (1-200)
0 0,6481 -

1 0,7778 181

2 0,7778 3

3 0,7778 18

4 0,7778 49

5 0,7778 42

6 0,7778 194

7 0,8148 184

8 0,7963 49
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Baslangicta %64,81 olan duyarlilik skoru, sekiz iterasyon sonucunda %79,63’e ulasmistir.
Bu, %14,82’lik bir iyilesmeye karsilik gelmektedir. Bu durum, metodolojinin iterasyon bazli
ozellik c¢ikariminda basarili bir sekilde iyilestirme sagladigini gostermektedir. Cizelge
4.3’te, F; — Skoru ve kesinlik sonuglarinda oldugu gibi duyarlilik skoru sonuglarinda da
ozelliklerin iteratif eklenmesi, modelin tahmin dogrulugunu artirirken, ayn1 zamanda daha

saglam ve genellestirilebilir bir yapiya ulagsmasina olanak tanimistir.

Cizelge 4.4’te onerilen yontemin Diyabet veri seti kullanilarak her iterasyonda elde ettigi
sonuglarinin karmasiklik matrisleri verilmistir. Karmasiklik matrislere bakildiginda, TP ve

TN degerlerinin son iterasyonlara dogru yiikseldigi gézlemlenmistir.

Cizelge 4.4. Diyabet veri seti lizerinde iteratif optimizasyon egitimi sonug¢larinin
karmasiklik matrisleri

1. iterasyon 2. iterasyon 3. Iterasyon

-80 -80 -80
) 86 o 89 o 88
60 60 60
40 40 40
20 20 20
0 1 0 1 0 1
4. iterasyon 5. Iterasyon 6. iterasyon

1

-80 -80 -80
o 87 o 89 o 88
60 60 60
40 40 40
20 20 20
0 1 0 1 0 1
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Cizelge 4.4. (devam) Diyabet veri seti lizerinde iteratif optimizasyon egitimi sonug¢larinin
karmasiklik matrisleri

7. iterasyon 8. iterasyon

-80 -80
o 88 o 89
60 60
40 40
20 20
0 1 0 1

Sekil 4.1’te Diyabet veri seti ilizerinde yapilan egitim sonuglarinin kiimelenmis grafigi

sunulmustur. Bu degerlendirme testleri incelendiginde, sonuglar ilk 0-2 iterasyon boyunca

ylikselme gostermistir.

8 iterasyon Boyunca Elde Edilen Sonuglarin Kiimelenmis Siitun Grafigi

0,85

0,8

0,7
0,
0,6
0,6 I
0 1 2 3 4 5 6 7 8

M Kesinlik ® Duyarhhk F1-Skoru

(6]

~

(]

Sekil 4.1. Diyabet veri seti lizerinde gerceklestirilen egitim sonuglarinin kiimelenmis siitun
grafigi

Daha sonrasinda, kiiciik bir diislis gozlemlenmistir. Ancak bir 6nceki en yiiksek degeri lokal

maksimum olabilecegi ihtimali ile iterasyon devam ettirilmistir, sonuclarda da goriildigi



30

iizere ilerleyen iterasyonlarda daha yiiksek ve dolayisi ile global maksimum kabul

edilebilecek sonuglar alinmistir.

Wisconsin meme kanseri tespiti veri seti

Wisconsin Meme Kanseri veri kiimesinde yapilan analizlerde baslangi¢c F; — Skoru %91,14
olarak belirlenmistir. Besinci iterasyonda bu deger en yiiksek seviyesine ulagarak %97,73
olmustur. Cizelge 4.5, iterasyonlar boyunca, F; — Skoru ve en iyi kiime parametrelerini

gostermektedir.

Baslangigtaki yiiksek F; — Skoru nedeniyle iyilestirme araligi sinirli olmustur. Buna
ragmen, model performansinda %6,59 oraninda bir artis saglanmistir. Bu durum, veri setinin
baslangi¢ 6zelliklerinin oldukga giiclii oldugunu ve ileri iterasyonlarin katkisinin sinirh
kaldigin1 gostermektedir. Cizelge 4.5°teki performans diisiisler, algoritmanin stabilizasyon

siireclerinin optimize edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.5. Wisconsin veri kiimesi tizerinde dnerilen yontemin elde ettigi F1-Skoru

sonugclari
Iterasyon | F; — Skoru En Iyi Kiime Parametresi
0 0,9114 -
1 0,9425 87
2 0,9535 26
3 0,9655 11
4 0,9655 151
5 0,9773 21

Cizelge 4.6’da zaten yiiksek bagslayan kesinlik skoru ilerleyen iterasyonlarda 1.0’a
ulagmistir. Bunun sebebi veri setinde buluna 6rnek sayisinin az olmasidir. Bununla birlikte
Cizelge 4.5’te bulunan F1-Skorlar karsilastirildiginda ikinci iterasyondan itibaren kesinlik

cercevesinde bir katki olmamustir.
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Cizelge 4.6. Wisconsin veri kiimesi iizerinde dnerilen yontemin elde ettigi kesinlik sonuglari

Iterasyon | Kesinlik En lyi Kiime Parametresi
0 0,9230 -

1 0,9762 87

2 1,0 26

3 1,0 11

4 1,0 151

5 1,0 21

Cizelge 4.7°te verilen duyarlilik skorlar1 kesinlik 1.0’a ulastiktan sonra egitimin F1-

Skorunun gelismesine katki saglayan metriktir. Duyarlilikta gerceklesen iyilesmeler,

egitimin bir sonraki iterasyona gegmesine olanak tanimistir.

Cizelge 4.7. Wisconsin veri kiimesi ilizerinde dnerilen yontemin elde ettigi duyarhilik

sonuglari
Iterasyon | Duyarlilik En Iyi Kiime Parametresi
0 0,9 ]
1 09111 87
2 09111 26
3 0,9333 11
4 0,9333 151
5 0,9556 21

Cizelge 4.8’de Onerilen yontemin Wisconsin Meme Kanseri veri seti kullanilarak her

iterasyonda elde ettigi sonuglarinin karmasiklik matrisleri verilmistir. Karmasiklik

matrislere bakildiginda, TP ve TN degerlerinin son iterasyonlara dogru yiikseldigi

gozlemlenmistir.
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Cizelge 4.8. Wisconsin meme kanseri veri seti lizerinde iteratif optimizasyon egitimi
sonuclariin karmasiklik matrisleri

1. iterasyon 2. iterasyon 3. iterasyon
-80 -80 -80
o 97 o o
60 60 60
40 40 40
- 20 20 20
0 0
0 1 0 1 0 1
4. [terasyon 5. iterasyon
-80 -80
o 98 o
60 60
40 40
N 20 20
0 0
0 1 0 1

Sekil 4.2°de Wisconsin meme kanseri veri seti lizerinde yapilan egitim ve degerlendirme
testleri 6zetlemek gerekirse, sonuglar ilk 0-5 iterasyon boyunca yiikselme gostermistir. Daha
sonrasinda, egitimde bir iyilesme goézlemlenmemistir. Dolayisiyla, iteratif egitim besinci

iterasyonda kesilmistir.



33

8 iterasyon Boyunca Elde Edilen Sonuclarin Kiimelenmis Siitun Grafigi
1
0,98

0,96
0,94
0,92

0,9
0,88
0,86
0,84
0,82

0,8

0 1 2 3 4 5

M Kesinlik ®Duyarliik m F1-Skor

Sekil 4.2. Wisconsin meme kanseri veri seti izerinde gergeklestirilen egitim sonuglarinin
kiimelenmis siitun grafigi

4.2.4. Onerilen yontemin optuna ile kullanilmasiyla elde edilen sonuclar
Onerilen yéntemin Optuna ile birlestirilmesi, hiperparametre optimizasyonu ile dzellik
cikarim siireclerini sinerjik bigimde entegre ederek en yiiksek performans iyilestirmesini

hedefler.

Divyabet veri seti

Bu kombinasyon, F; — Skorunu %69,3’e yiikseltmis ve model performansini tek bagina
kullanildig1 senaryoya gore daha da iyilestirmistir. Optuna’nin adaptif yapisi, ¢ikarilan yeni

Ozelliklerle dinamik bir sekilde ¢alisarak daha verimli bir optimizasyon siireci saglamistir.

Wisconsin meme kanseri tespiti veri seti

Kombine yontem, baglangi¢ F; — Skorunu %94,33’e yiikselterek iyilesme saglamistir. Bu
sonuglar hem 6zellik ¢ikarma siirecinin hem de hiperparametre arama stratejisinin giiclii bir

sekilde entegre edildigini gdstermektedir.
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Her ne kadar Optuna’nin tek basina kullanildig1 senaryoya gore daha iyi sonuglar almis olsa

da sadece Onerilen yontemin kullanildig1 senaryodan daha diisiik sonuglar elde edilmistir.

4.2.5. Tiim senaryolarin F1-skoru karsilastirma tablosu

Cizelge 4.9. Tliim senaryolarin karsilastirma tablosu

F; — Skoru (%)
No | Modeller
Diyabet veri seti Wisconsin veri Seti
1 Temel model 67,96 91,1
2 Klasik optimizasyon 68,5 92,6
3 Optuna 68,6 90
4 Onerilen yéntem+Optuna 69,3 94,33
5 Onerilen ydntem 80 97,73

Alinan tiim egitim ve degerlendirme sonuglarmin gosterildigi Cizelge 4.9°da yapilan her
islem ¢ogunlukla alinan sonuglarla iyilestirilmistir. Yapilan analizlere gore, Optuna 6rnek
sayis1 az olan veri setlerinde etkisini gosterememektedir [30]. Ayn1 zamanda, Optuna ile
onerilen yontem birlikte kullanildiginda, onerilen yontemin 6zellik ¢ikarma yetenegi tek
basina oldugu senaryoya gore daha diisiik olmaktadir. Dolayisiyla, daha 6nceden optimize
edilmis veri setleri yerine direkt 6nerilen yontemin uygulanmasi hem zaman hem de basar1

metrikleri ¢cergevesinde daha makul kalmaktadir.

4.3. Yorum ve Cikarimlar

Bu tezde oOnerilen yaklasim, secilen iki farkli veri seti lizerinde test edilerek model
performansini artirma konusunda etkili sonuglar ortaya koymustur. Diyabet veri setinde
%9,69; Wisconsin Meme Kanseri veri setinde ise %2,59 oraninda iyilesme saglanmustir.
Baslangi¢ performans diizeylerinin bu iyilesme oranlari {izerindeki etkisi gézlemlenmis;
ozellikle daha diisiik baslangi¢c performansina sahip veri setlerinde yontemin daha yiiksek
fayda sagladig1 goriilmiistiir. Her yinelemede hiperparametrelerin optimize edilmesi, model
basarimina anlamli katki saglamisg, ancak bu siirecin daha biiytik veri kiimeleri i¢in verimlilik
acisindan yeniden ele alinmasi gerektigi ortaya ¢ikmistir. Ayrica yontemin mevcut hali, bazi

manuel adimlar i¢cermekle birlikte, bu adimlarin otomatiklestirilmesi genis veri setlerine
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Olgeklenebilirligi ve uygulama maliyetini olumlu yonde etkileyebilir. Farkli veri yapilar
tizerinde elde edilen olumlu sonuclar ise Onerilen yaklagimin genellestirilebilir yapisini

desteklemekte ve cesitli uygulama alanlar1 i¢in potansiyel sundugunu géstermektedir.

Onerilen yontem, iteratif 6zellik ¢ikarimi yoluyla model performansini artirmak icin etkili
bir yaklasim sunmaktadir. Bununla birlikte, daha biiyiik veri kiimeleri i¢in islem
maliyetlerini optimize etmek ve hiperparametre aramalarim1 hizlandirmak adina ek
iyilestirmelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu iyilestirme en iyi kiime sayilarin1 bulmak ve son
model ile test etmek amaci ile olugturulacak bir yatay alt kiime ile saglanabilir. Bu yatay alt
kiime {izerinden ¢ikarilan kiime sayilar1 daha sonra son egitim i¢in kullanilabilir. Bununla
birlikte kiime sayilar1 belirlenirken es zamanl islem (Multi-Threading [31]) yapilmas1 yine
toplam egitim siiresini azaltacaktir. Kiime sayilar1 bulunurken hedef metrik bazinda ayni
sonucu veren kiimeler arama agacinin bir parcasi olarak kaydedilip kullaniciya sunulan bir
parametre ile daha sonra denenebilir. Bu bulgular, yontemin genisletilebilirligini artirmak

icin degerli iggoriiler sunmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, meta-model dogrulugunu artirmaya yonelik yenilik¢i bir 6zellik ¢ikarma
metodolojisi Onerilmis ve iteratif denetimsiz Ogrenme yaklasimi detayli bir sekilde
incelenmistir. Denetimsiz 6grenme yoluyla, veri kiimesinden elde edilen icgoriiler
dogrultusunda dinamik olarak gelistirilen bir 6zellik setiyle meta-modelin performansi

artirilmastir.

Calismadan elde edilen bulgular, iteratif 6zellik ¢ikarma yaklasgimmin meta-model
dogrulugunu artirmadaki etkinligini ortaya koymaktadir. Yinelemeli optimizasyon sirasinda
kullanilan algoritmanin parametrelerinin dinamik olarak ayarlanmasi, algoritmanin veri
icindeki farkli desenleri yakalamasini saglamis ve adaptasyon kabiliyetini artirmistir.
Ayrica, degerlendirme siirecinde elde edilen verilerin orijinal 06zellik kiimesine

entegrasyonu, meta-modelin siirekli olarak iyilestirilmesine katkida bulunmustur.

Bu tezde sunulan iteratif denetimsiz 6grenme metodolojisi, hem 6zellik ¢ikarma igin k-
ortalamalar kiimelemenin potansiyelini hem de veri kiimelerinin dinamik dogasina uyum
saglamanin 6nemini vurgulamaktadir. Deneysel bulgularda gbézlemlenen olumlu sonuglar,
onerilen yaklagimin makine 68renimi modellerinin yorumlanabilirligini ve dogrulugunu

artirmadaki uygulanabilirligini ortaya koymaktadir.

Bu yaklagimin farkli veri kiimeleri {izerinde uygulanmasi ve diger denetimsiz 6grenme
algoritmalariyla performansinin degerlendirilmesi, yontemle ilgili daha fazla iggorii

saglayabilir.

Ek o6zelliklerin entegrasyonu ya da iteratif siirecin iyilestirilmesi, bu yaklagimin stirekli

olarak gelismesine katki saglayabilir.

Ozellikle biiyiik 6lgekli veri kiimelerinde hesaplama maliyetlerini optimize edecek stratejiler

gelistirilebilir.

Bu tezde, 6zellik ¢ikarma ve model iyilestirme i¢in denetimsiz 6grenme ydntemlerinin

geligen alanina bir katki sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, énerilen metodolojinin yalnizca
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deneysel dogruluk agisindan degil, ayn1 zamanda esneklik, genellenebilirlik ve model
geligtirme stireclerine katki bakimindan da giiglii bir potansiyel tasidigin1 ortaya
koymaktadir. Ozellik ¢ikarma siirecinde denetimsiz dgrenme algoritmalarinin etkin sekilde
kullanilmasi, etiketlenmemis verilerin degerlendirilmesi agisindan 6nemli bir avantaj
sunmakta; bu da Onerilen yontemi, etiketli veri erisiminin kisitli oldugu senaryolarda
uygulanabilir bir ¢oziim haline getirmektedir. Bu yoniiyle ¢alisma, gelecekte yapilacak
arastirmalar icin hem metodolojik hem de uygulamali agidan saglam bir temel

olusturmaktadir.
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