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ONSOZ

Tez calismam boyunca destek ve onerileriyle beni yonlendiren, elestirel yaklagimiyla ¢ok yonlii
diisinmeme tesvik eden ve uzmanligint benimle paylasarak bana katkilar sunan sayin
danismanim Prof. Dr. Cigdem EROL’a en derin tesekkiirlerimi sunuyorum. Size, bana hi¢bir
zaman esirgemediginiz kiymetli rehberliginiz, derin goriisleriniz ve geri bildirimleriniz i¢in
minnettarim. Bu yolculuk boyunca yasanan tiim zorluklarda, sagladiginiz destek her zaman
motive edici ve ilham vericiydi.

Enformatik doktora programina bagladigim ilk andan itibaren degerli bilgileri, sagladig: igten
destegiyle sayin hocam ve bdlim baskanimiz Prof. Dr. Seving GULSECEN’e sonsuz
tesekkiirlerimi sunuyorum

Doktora tez ¢galismamda karsilastigim zorluklardan biri, 6zellikle saglik alaninda veri saglama
stireciydi. Bu zorluklar1 asabilmemdeki destegi, projeye katilim saglamamda ve etik kurul
stirecimde saglamis oldugu tiim imkanlar ve degerli katkilarindan dolay1 sayin hocam Prof. Dr.
Gokhan SILAHTAROGLU’na en igten tesekkiirlerimi sunuyorum.

Sevgili esim Necla Cigdem KARADENIZ’e, calismalarimdaki sabr1 ve destegi icin &zel
tesekkiirlerimi iletiyorum. Sonsuz anlayisi ve sevgisi ile bu zorlu yolculugumu daha kolay ve
keyifli hale getirerek her zaman motivasyonumu yiikseltti. Ayrica biricik kizzim Elif
KARADENIZ’e de tesekkiir etmek istiyorum. Canim kizim, nesenle giinlerimi aydinlattin ve
daha ¢ok ¢aba gdstermem icin motivasyon kaynagim oldun. Degerli esim ve giizel kizim,
sizlerle geg¢irdigim zamanlar sayesinde bu zorlu yolculuk daha anlamli hale geldi.

Basta rahmetli babam Tahir KARADENIZ olmak iizere tiim aileme, her zaman yanimda
olduklarini hissettirerek beni destekledikleri i¢in minnettarim.

Bu tezin ortaya ¢ikmasinda katkisi olan herkese igtenlikle tekrar tesekkiir ederim.

Mart 2025 Muhammet KARADENIZ
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Danisman : Prof. Dr. Cigdem EROL

Yapay zeka teknolojilerinin gelisimi, Ozellikle kronik hastaliklarin yonetimi ve teshis
siireglerinde yapay zeka kullaniminin potansiyelini énemli 6l¢iide artirmaktadir. Boylelikle,
diyabet gibi yaygin ve karmasik saglik sorunlarinin teshisi ve tedavisi i¢in daha etkili ve
dinamik ¢oziimler gelistirmek miimkiin hale gelmektedir. Bu ve benzeri gelismeler, geleneksel
yontemlere alternatif olarak yeni ve yenilik¢i ¢ozlimlerin arastirilmasini zorunlu kilmakta ve
arastirmacilar1 bu alanda derinlemesine ¢aligmalar yapmaya tesvik etmektedir. Bu nedenle, bu
doktora tezinin temel amaci, diyabet hastalig1 teshisi i¢in yaygin olarak kullanilan geleneksel
smiflandirma algoritmalarina alternatif olarak farkli 6grenme yontemleri ve algoritmalarini
kullanarak gelistirilen modellerin etkinligini ve potansiyelini arastirarak pekistirmeli
ogrenmenin saglik alaninda kullanilma potansiyelini degerlendirmektir. Bu amag
dogrultusunda; veri seti, model ve giincelleme yaklagimi olmak {izere {li¢ faktor belirlenmistir.
Veri seti faktorii igin; veri 6n isleme adimlari uygulanarak elde edilen 764 satirdan olusan
orijinal veri seti (“O” veri seti varyasyonu) ile random under sampling (“RUS” veri seti
varyasyonu), random over sampling (“ROS” veri seti varyasyonu) ve SMOTE (“S” veri seti
varyasyonu) yontemleri ile dengelenmis toplam dort veri seti varyasyonu olusturulmustur.
Model faktorii icin; Ayrik Dogrusal Modeller ile LinUCB algoritmasinin siniflandirma
problemlerinde kullanimi i¢in uyarlanmis modeli (“O_LinUCB”), her zaman tiim kollarda
giincelleme yapilan model (“ES_LinUCB”) ve sadece kollara ait iist giiven sinirlarinda esitlik

xiii



olmas1 durumunda tiim kollarda giincelleme yapan model (“OT_LinUCB”) olmak {izere toplam
iic model varyasyonu olusturulmustur. Giincelleme yaklagimi faktorii i¢in ise; model
performanslarinin 6l¢iildiigii test asamasinda kullanilmak {izere, algoritmanin yapisinda da
bulunan ¢evrimigi 6grenme yontemi yaklagiminin kullanilip kullanilmamasi yani giincelleme
yapilip (“Var”) yapilmamasi (“Yok™) olmak iizere iki giincelleme yaklagimi varyasyonu
olusturulmustur. Capraz dogrulama yontemi kullanilarak; bu {i¢ faktore ait varyasyonlar ile 24
farkli uygulama yapilmis ve bu faktorlerin performans degerlendirme metrik sonuglarina olan
etkisi detayl bir sekilde analiz edilmistir. Bu tez ¢alismasinin sonuclarina gore; dengeli veri
seti kullanimi1 (“RUS”, “ROS”, “S”) duyarlilik, kesinlik, F-6l¢iisii, AUC ve Cohen kappa
katsayis1 metrikleri agisindan olduk¢a dnemlidir. Ozellikle SMOTE teknigi ile dengelenen veri
setinin (“S”), ¢ogu durumda en iyi duyarlilik, F-6lciisii, AUC ve Cohen kappa katsayisi
sonuglarina ulagtigi goriilmiistiir. Ayrica; “OT_LinUCB” varyasyonunun, islem sayist ve
maliyeti agisindan daha etkili oldugu belirlenmistir. Bununla birlikte; test asamasinda da
giincelleme yapilmasi (“Var”), 6zellikle dengelenmis veri setlerinin kullanildig1 ¢alismalarda
etkili olmus ve modelin genel performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirmistir. Bu sonuglar, 6nerilen
yontemlerin diyabet teshisi ve tedavisine yonelik modellerin gelistirilmesinde giiclii bir
potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, bu calisma diyabet hastaliginin erken teshis
edilmesine yonelik stratejik ¢oziimler gelistirilmesine ve hekimlerin is yiikiinii azaltacak karar
destek sistemleri gelistirilmesine katki saglayacaktir.

Mart 2025, 110 sayfa.

Anahtar kelimeler: Diyabet, Yapay zeka, Makine dgrenmesi, Pekistirmeli Ogrenme, Ayrik
Dogrusal Modeller ile Dogrusal Ust Giiven Sinir1 Algoritmasi (LinUCB)
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The development of artificial intelligence technologies has significantly increased the potential
for its use, especially in the management and diagnosis processes of chronic diseases. Thus, it
has become possible to develop more effective and dynamic solutions for diagnosing and
treating prevalent and complex health problems such as diabetes. These and similar
developments necessitate the exploration of new and innovative solutions as alternatives to
traditional methods and encourage researchers to conduct in-depth studies in this field.
Therefore, the main objective of this doctoral thesis is to investigate the potential of
reinforcement learning to be used in the field of healthcare by evaluating the effectiveness and
potential of models developed using different learning methods and algorithms as alternatives
to traditional classification algorithms widely used for the diagnosis of diabetes. For this
purpose, three factors were determined: dataset, model, and update approach. For the dataset
factor, four dataset variations were created: the original dataset (“O” dataset variation),
consisting of 764 rows obtained through data preprocessing steps, and three balanced versions
generated using random under sampling (“RUS” dataset variation), random over sampling
(“ROS” dataset variation), and SMOTE (“S” dataset variation). For the model factor, three
model variations were developed: the model adapted for the use of the LinUCB algorithm with
Disjoint Linear Models in classification problems (“O_LinUCB”), the model in which all arms
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are updated at all times (“ES_LinUCB”), and the model that updates all arms only when a tie
occurs in the upper confidence bounds (“OT_LinUCB”). For the update approach factor, two
variations were created based on whether the online learning method, which is inherently
present in the algorithm, is applied during the test phase for performance evaluation: an
approach where online updates are enabled ("Present" / "Var") and an approach where they are
disabled ("Absent" / "Yok"). Using the cross-validation method, 24 different applications were
performed with variations of these three factors, and the effects of these factors on the results
of the performance evaluation metrics were analyzed in detail. According to the results of this
thesis study, the use of balanced datasets (“RUS,” “ROS,” “S”) is highly significant in terms of
sensitivity, precision, F-score, AUC, and Cohen's kappa coefficient metrics. In particular, the
dataset balanced using the SMOTE technique (“S”) consistently outperformed other datasets in
terms of sensitivity, F-score, AUC, and Cohen’s kappa coefficient in most cases. Additionally,
the “OT_LinUCB” variation has been found to be computationally more efficient, requiring
fewer operations. Moreover, performing updates during the test phase (“Var”) has been
particularly effective in studies using balanced datasets and has significantly improved the
overall performance of the model. These results demonstrate the strong potential of the
proposed methods for developing models aimed at diagnosing and treating diabetes. Moreover,
this study contributes to the development of strategic solutions for the early diagnosis of
diabetes and the creation of decision support systems that reduce the workload of doctors.

March 2025, 110 pages.

Keywords: Diabetes Mellitus, Artificial Intelligence, Machine Learning, Reinforcement
Learning, Linear Upper Confidence Bound Algorithm with Disjoint Linear
Models (LinUCB)
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1. GIRIS

Gilinlimiizde saglik alaninda 6nemli bir yere sahip olan ve gereklilik haline gelen dijital saglik
teknolojilerinin, WHO (World Health Organization) yani Diinya Saglik Orgiitii’niin "Global
Strategy on Digital Health 2020-2025" belgesinde; saglik hizmetlerinde verimliligi artirma,
hastaliklar1 erken tespit etme ve pandemilere ¢abuk miidahale etme potansiyeline dikkat
cekilmektedir. Strateji, dijital saglik teknolojilerinin genis erisimli, uygun maliyetli ve bireysel
ihtiyaclara uygun sekilde gelistirilip kullanilmasini hedeflemektedir. Ayn1 zamanda; siireg
boyunca, veri koruma ve veri giivenligine oncelik verilmesi gerektigi de vurgulanmaktadir.
Genis kapsamli is birliginin tesvik edilmesi, yerel diizeyde stratejilerin olusturulmasi, dijital
saglik uygulamalarinin etkin yonetilmesi ve birey odakli hizmetlerin 6nceliklendirilmesi olarak
dort temel hedef belirtilmistir. Bu yaklagim, siirdiiriilebilir saglik amaclarina ulasmada dijital

teknolojilerinin merkezi roliinii gdstermektedir (WHO, 2021).

Dijital saglik teknolojilerinin kullanimu ile birlikte; yonetimden klinige tiim siireglerde yapay
zeka ve otomasyon teknolojilerinin entegrasyonu ile saglik hizmetlerinde verimlilik ve kalite
artig1 gozlenmistir. Ozellikle yapay zekanin sundugu hizli teshis, tan1 ve tedavi ydntemleri hem
maliyetleri diisiirmekte hem de hizmet kalitesini iyilestirmekte (Akalin ve Veranyurt, 2020)
oldugu gibi yogun bakim ortamlar1 i¢in de hayati dnem tasimaktadir. Ornegin, Sepsis gibi kritik
hastaliklarin teshisi (Silahtaroglu ve Canbolat, 2020) veya tedavisinde (Huang ve dig., 2022)
yapay zeka tabanli karar destek sistemleri giderek daha fazla bilimsel ¢aligsmalarda odak noktast
haline gelmektedir. Yapay zekda, saglik alaninda derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
algoritmalartyla insan becerilerini taklit etmesi sayesinde klinik verileri isleyerek doktorlarin
karar mekanizmalarina katki saglamig ve teshis, tedavi, izleme ile hastaliklarin
siiflandirilmasinda 6nemli bir etki yaratmistir (Keles, 2022). Bu siirecte biiylik veri ve yapay
zekd tabanli modeller, hasta sikayetlerini analiz ederek teshis slireclerinde saglik
profesyonellerine rehberlik etmekte ve hastalarin en uygun saglik hizmetine yonlendirilmesini
saglamaktadir (Silahtaroglu ve Yilmaztiirk, 2021). Tiim bu gelismeler, saglik sisteminde dijital
doniisimiin  O6nemini artirmakta ve yeni teknolojilerin entegrasyonunu zorunlu hale
getirmektedir. “Dijital Saglik” kavrami da bu doniisiimiin bir parcasi olarak, Endiistri 4.0 ve
Saglik 4.0 ile birlikte ortaya ¢ikarak saglik uygulamalarinin hizmet kalitesini artirmay1 ve daha

verimli hale getirilmesini hedeflemektedir. Yapay zekad temelli araglarin Covid-19 ile



miicadelede etkili bir sekilde kullanilmasi gibi (Karadeniz ve Caglar, 2023), saglik alaninda
yapay zeka; erken teshis, tani, karar verme, tedavi, aragtirma, sagligi koruma ve egitim gibi
bir¢ok alanda insanliga fayda sagladigi i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Teknolojik
ilerlemeler, saglik hizmetlerinin daha etkin ve verimli bir sekilde sunulmasini saglayarak,
hastalarin yasam kalitesini artirmay1 ve saglik sisteminin genel performansini iyilestirmektedir
(Biiyiikgoze ve Dereli, 2019). Bu ve bunun gibi gelismeler, diyabet gibi kronik hastaliklarin
yonetiminde de biiyilik faydalar saglayabildigi gibi karar destek sistemleri sayesinde hekimler
icin de faydali araglar gelistirilmesinde 6nem arz etmektedir. Bu nedenle; yapay zeka, saglik
alaninda giderek daha fazla benimsenmekte ve gelecekte saglik hizmetlerinin gelistirilmesine
onemli katkilar saglayacag: dngoriilmektedir (Bulut ve dig., 2019). Ornegin; Li ve dig., 2024
yilinda tibbi yapay zeka alaninda arastirma ve gelistirme amaciyla “Agent Hospital” adiyla bir
yapay zeka hastanesi simiilasyonu olusturmuslardir (Li ve dig., 2024). Bu tiir gelismeler,
diyabet gibi kronik hastaliklarin yonetiminde daha etkili araglar sunarak yapay zekénin saglik

alanindaki kullanimini giderek daha 6nemli hale getirmektedir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi; diyabet yonetimi icin kisisellestirilmis ¢oziimlerini miimkiin
kilarak kisilerin yasam tarzi faktorlerinin kan sekerine etkilerini daha iyi yonetmelerine ve
tedavi protokollerine daha iyi uyum saglamalarina olanak tanimaktadir. Bu gelismeler, saglik
profesyonellerinin veriye dayali daha kesin tedavi segenekleri belirlemelerine yardimci olmakta
ve teshis ile tedavi siireglerinde yeni yaklagimlar gelistirilmesine katki saglamaktadir (Buch ve

dig., 2018).

Bu tez ¢alismasinin GENEL KISIMLAR basliginda; diinya genelinde milyonlarca insani
etkileyen ve erken teshisin hayati 6nem tasidigi kronik bir hastalik olan diyabet hastaliginin
tanim1 ve etiyolojik siniflamasi ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Devaminda; Yapay zeka ve
makine 6grenmesi yOntemleri incelenmistir. Bu yoOntemler arasinda ozellikle pekistirmeli
ogrenme yontemi, ¢ok kollu haydut (Multi-Armed Bandit, MAB) ve baglamsal ¢ok kollu haydut
(Contextual Multi-Armed Bandit, CMAB) problemleri {izerinde durulmus, tez calismasinin
temelini olusturan ve pekistirmeli 6grenme yonteminin CMAB problemi i¢in gelistirilmis
algoritmalarindan birisi olan Ayrik Dogrusal Modeller ile LinUCB (Linear Upper Confidence
Bound with disjoint linear models, LinUCB) algoritmas1 detayli bir sekilde ele alinmistir ve tez
caligmasi genelinde kisaca “LinUCB” olarak ifade edilmistir. Ayrica LinUCB algoritmasinin

yapisinda bulunmasi sebebiyle giincelleme yaklagimi varyasyonlar1 gelistirilmesi igleminde



fikrinden faydalanilan Cevrimici Makine Ogrenmesi (Online Learning, Online Machine
Learning) yontemi temel fikri agisindan tanitilmistir. Daha sonra; ¢eyrekler arasi agiklik (I0OR,
Inter Quantile Range) ile aykiri deger tespiti ve Min-Max normalizasyon yoOntemi ile
normalizasyon islemi tanitilmigtir. Devaminda; 6zellikle Random Under Sampling, Random
Over Sampling ve Smote yontemleri olmak {izere veri seti dengeleme yontemleri agiklanmaistir.
Sonrasinda; Disarida Tutma (Hold-out), Capraz Dogrulama (Cross Validation), Tabakali
Ornekleme (Stratified Sampling), Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix), Dogruluk (Accuracy,
ACC), Duyarlilik (Recall, REC), Kesinlik (Precision, PREC), F-0l¢iisii (F-measure, F1), AUC
(Area under the ROC Curve) ve Cohen Kappa Katsayist (Cohen's Kappa, x) gibi model
performans degerlendirme yontem ve metrikler ile ilgili kavramlar anlatilmistir. Son olarak, bu

tez caligmasinin temelini olusturan literatiir incelemesine yer verilmistir.

Bu tez ¢alismasinin MALZEME VE YONTEM basliginda; veri seti ve tanitimi, veri 6n isleme
adimlart ile veri seti varyasyonlari, ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmas1 modeli ile
model varyasyonlar1 ve giincelleme yaklagimi varyasyonlar1 hakkinda detaylica bilgiler

verilmistir. Son olarak, uygulama ve analiz ile ilgili detaylara yer verilmistir.

Bu tez ¢alismasinin BULGULAR basliginda; once veri setine dair istatistiksel analizlere, daha
sonra belirlenen 3 faktoriin yani veri seti varyasyonlarmin, model varyasyonlarinin ve
giincelleme yaklasimi varyasyonlarinin uygulanarak yapilan 24 farkli uygulamanin sonucunda
elde edilen model performans degerlendirme metrik sonuglarinin karsilastirmali analizlerine,
daha sonra bu uygulamalarin model performans degerlendirme metrikleri agilarindan 1s1

haritalarina yer verilmistir.

Bu tez c¢alismasinin TARTISMA VE SONUC basliginda ise; bulgular degerlendirilmis, veri
seti, model ve giincelleme yaklagimi faktorleri agilarindan bugularin sebep-sonuglart ve
avantaj-dezavantajlar1 tartisilmig, literatiirdeki calismalar ile karsilastirilmis ve gelecekteki

arastirmalara 6nerilerde bulunulmustur.
1.1.ARASTIRMANIN AMACI

Bu tez ¢alismasinin amact; saglik alaninda diyabet hastalig1 teshisi gibi hastalik teshislerinde
yaygin bir sekilde kullanilan denetimli 6grenmenin klasik siiflandirma algoritmalart yerine
farkl1 6grenme yontemlerinin algoritmalarinin da gerekli gelistirmelerle kullanilabilecegine ve

farkli yaklasim ozelliklerinin de dahil edilmesi ile performanslarinin gelistirilebilecegine



dayanmaktir. Bu amagcla; 6zgiin bir sekilde toplanan ve heniiz yayinlanan bir ¢aligmada yer
almamig veri seti kullanilarak pekistirmeli O0grenmenin saglik alaninda smiflandirma
problemlerinde kullanilma potansiyeli degerlendirilmektedir. Temelde bir pekistirmeli
ogrenme algoritmasi olan “ayrik dogrusal modeller ile dogrusal tist giiven sinir1” (Linear Upper
Confidence Bound with disjoint linear models, LinUCB) algoritmasinin, gelistirilen 6zgilin
yaklagimlarla birlikte siniflandirma problemine uygun hale getirilmesi ve hastalik teshisi gibi
alanlarda da potansiyelinin arastirilmasi amaglanmistir. Ayni zamanda; geri bildirimler
(glincelleme yaklagimi) ile test veya uygulama asamalarinda yapay zekd modellerinin

o0grenmeye devam etmesinin, model performanslarina olan etkisi arastirilmak istenmistir.
1.2.ARASTIRMA SORULARI

Bu tez calismasinda; veri seti, model ve giincelleme yaklasimi olmak tizere 3 faktor

belirlenmistir ve bu faktor ile ilgili asagidaki aragtirma sorularina cevap aranmaktadir.
Bu tez ¢alismasi kapsaminda;

1) elde edilen veri seti ile ikili siniflandirma probleminde kullanilan ayrik dogrusal
modeller ile LinUCB algoritma modelinin genel performansi nasildir?

2) gelistirilen glincelleme yaklasimi varyasyonlar1 genel performansi nasil etkilemektedir?

3) kullanilan veri seti varyasyonlar1 genel performansi nasil etkilemektedir?

4) gelistirilen model varyasyonlar1 genel performansi nasil etkilemektedir?

5) yapilan tiim uygulamalar arasinda genel performansi en iyi olan uygulama, faktorler
acisindan hangi varyasyonlara sahiptir?

6) ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasinin ikili simniflandirma probleminde
kullanilmasinin, gelistirilen model varyasyonlarinin ve gelistirilen gilincelleme

yaklasimi varyasyonlarinin olumsuz yonleri nelerdir?
1.3.ARASTIRMANIN SINIRLILIKLARI VE VARSAYIMLARI

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan veri setinin kapsami ve temsiliyeti, belirli bir bolgeden elde
edildigi ve diyabetin ¢esitli etnik ve demografik gruplar tizerinde farkli etkileri olabilecegi i¢in
elde edilen sonuclarin genis bir popiilasyona genellestirilmesi sinirlidir. Ayni zamanda; elde
edilen nihai veri setindeki verilerin dogru ve giivenilir oldugu, hatali veya yanhs veri

barindirmadigr varsayilmistir. Bu tez calismasinda yapilan uygulamalardaki rastgelelik



barindiran islemler sonucunda dagilimlarin ve temsil etme durumunun degismedigi
varsayllmistir. Buna ilaveten; model performans degerlendirme metrikleri i¢in, 1000 defa
calistirma sonucunda elde edilen ortalama degerlerin kullanilmasinin sonuglara etki etmedigi
varsayillmistir. Ayrica; bu tez ¢aligmasi kapsaminda yapilan uygulamalar, veri setinde diyabet
tiirleriyle ilgili bilgi bulunmamasi nedeniyle diyabet tiirlerine gore ayrilmis veri setlerinde farkli

performanslar gosterebilir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1.DiYABET

Diyabet (DM, Diabetes mellitus), kiiresel saglik {izerinde biiyiik bir etkiye sahiptir ve 21.
yiizyilin en hizli biiyiiyen saglik acil durumlarindan biridir. 2021 itibariyla diinya genelinde 537
milyon insan diyabetle yasamaktadir ve bu saymin 2030 yilina kadar 643 milyona, 2045 yilina
kadar ise 783 milyona ulagsmas1 beklenmektedir. Diyabet ve Onciilleri olan bozulmus glukoz
tolerans1 (BGT) ve bozulmus aglik glukozu (BAG) dahil olmak iizere, diyabetle iligkili saglik
harcamalar1 bir trilyon USD’ye yaklagmakta ve bu rakamin 2030 yilina kadar bu miktar1 agmasi
beklenmektedir (IDF, 2021). Diyabetin 6nemi; artan siklig1r ve durdurulamayan salgin halini
almasiyla birlikte 6liimlerin de nedeni olan bulasici olmayan hastaliklar siralamasinda ilk dort
sirada yer almasidir. Tiirkiye’deki erigkin niifusun %42’°sinin diyabetik ya da prediyabetik
oldugu, tip 1 ve tip 2 diyabetli hastalarin biiyiik bir kisminda glisemik kontroliin saglanamadigi

belirtilmistir (TEMD Diabetes Mellitus Calisma ve Egitim Grubu, 2022).
2.1.1. Diyabetin Tanimi

Diyabet, viicudun yeterli insiilin iiretememesi ya da iiretilen insiilini etkili bir sekilde
kullanamamas1 sonucu, kan sekerinde yiikselme ile karakterize edilen ciddi ve uzun siireli bir
durumdur. Insiilin, pankreastan salgilanan hayati bir hormondur ve kan dolasimindan hiicrelere
glikozun girisini saglamaktadir. Bu islevi yerine getirememe durumu, yiliksek kan sekeri
(hiperglisemi) seviyelerine ve diyabet tanisina yol agmaktadir. Klinik bulgular arasinda agiz
kurulugu, artan aglik veya istahsizlik, artan susuzluk, sik idrara ¢ikma, gece idrara ¢ikma, kilo
kaybi, bulanik gérme, ayaklarda uyusma veya yanma, idrar yolu enfeksiyonlari, mantar
enfeksiyonlari, kaginti, ciltte kuruluk ve yorgunluk bulunmaktadir (IDF, 2021; Ulusal Diyabet
Konsensus Grubu, 2023).

2.1.2. Diyabetin Etiyolojik Simiflamasi

Diyabetin taninmasi ve ayirt edilmesi, hastaligin etkili bir sekilde yonetilmesi ve tedavi
edilmesi agisindan hayati 6neme sahiptir. Her bir diyabet tiirii, farkli bir yaklasim gerektiren
tedavi ve yonetim stratejilerini gerektirmektedir. Dogru tani konulmadig: takdirde, uygun
tedavi saglanamaz ve hastaligin ilerlemesi veya komplikasyonlarin gelismesi riski artmaktadir.

Bu nedenle, diyabet tiirlerinin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve ayrigtirilmasi, bireylerin saglik



durumunu yonetmeleri ve en uygun tedaviyi alabilmeleri i¢in temel ve 6nemli bir adimdir.

TEMD Diabetes Mellitus Caligma ve Egitim Grubu tarafindan 2022 yilinda yayimlanan
Diabetes Mellitus ve Komplikasyonlarinin Tami, Tedavi ve Izlem Kilavuzu’nda; diyabet
siniflandirmasinda dort temel klinik tiir oldugu ve bu tiirlerin; “Tip 1 diyabet (Type I Diabetes,
Genellikle mutlak insiilin noksanligina sebep olan B-hiicre yikimi vardir)”, “Tip 2 diyabet (7ype
2 Diabetes, Insiilin direnci zemininde ilerleyici insiilin sekresyon defekti ile karakterizedir)”,
“Gestasyonel diyabet (GDM, Gestational diabetes mellitus, Gebelik sirasinda ortaya ¢ikan ve
genellikle dogumla birlikte diizelen diyabet formudur)” ve “diger spesifik diyabet tipleri (B-
hiicre fonksiyonlarinin genetik defekti (monogenik diyabet formlari), insiilin’in etkisindeki
genetik defektler, pankreasin ekzokrin doku hastaliklari, endokrinopatiler, ila¢ veya kimyasal
ajanlar, immun-aracili nadir diyabet formlari, diyabetle iligkili genetik sendromlar,
infeksiyonlar)” oldugu ifade edilmistir (TEMD Diabetes Mellitus Calisma ve Egitim Grubu,
2022).

Tip 1 Diyabet (TIDM, Type 1 Diabetes mellitus); genellikle ¢ocukluk ya da geng eriskinlik
doneminde ortaya ¢ikmaktadir ve viicudun insiilin iireten beta hiicrelerine karsi otomatik bir
tepki sonucu insiilin iiretiminde azalmaya neden olmasidir (IDF, 2021; TEMD Diabetes

Mellitus Calisma ve Egitim Grubu, 2022).

Tip 2 Diyabet (T2DM, Type 2 Diabetes mellitus); viicudun insiilini etkili kullanamamas1
(insiilin direnci) ve zamanla insiilin {iretiminin yetersiz hale gelmesiyle karakterizedir ve en
yaygin diyabet tiiriidiir. Diyabet vakalarinin %90’indan fazlasini olugturmaktadir ve genellikle
yetiskinlikte ortaya ¢ikmaktadir. Yasam tarzi degisiklikleri, oral antidiyabetik ilaglar ve bazen
insiilin tedavisi igerebilmektedir (IDF, 2021; TEMD Diabetes Mellitus Calisma ve Egitim
Grubu, 2022; Ulusal Diyabet Konsensus Grubu, 2023).

Gebelik Diyabeti / hamilelik sekeri (GDM, Gestational diabetes mellitus); hamilelik sirasinda
gelisen bir tiirdiir ve genellikle dogumdan sonra gegcmektedir. Ancak annede Tip 2 diyabet
riskinin artmasina yol agmaktadir (TEMD Diabetes Mellitus Calisma ve Egitim Grubu, 2022;
Ulusal Diyabet Konsensus Grubu, 2023).

Prediyabet (Prediabetes), diyabet 6ncesi durumu tanimlamakta ve yiiksek diyabet riskini

gostermektedir (Ulusal Diyabet Konsensus Grubu, 2023).



Diyabetin komplikasyonlar1 arasinda makrovaskiiler (kalp hastaligi, inme) ve mikrovaskiiler
(retinopati, nefropati, ndropati) komplikasyonlar yer almaktadir. Ayrica; diyabetik ayak
iilserleri, ciddi enfeksiyonlar, yara iyilesmesinde gecikme ve amputasyon riski gibi durumlar
da geligebilmektedir. Diyabetin yonetimi ve kontrol altinda tutulmasi, bu komplikasyonlarin
onlenmesi veya geciktirilmesinde kritik 6neme sahiptir. Diyabet hastalig, siirekli tibbi bakim
gerektirmektedir. Saglik c¢alisanlart ve hastalarin  siirekli egitimi; akut ve kronik
komplikasyonlarin gelisim riskini azaltmak, yasam kalitesini artirmak ve saglik hizmetlerini
gelistirmek i¢in sarttir. Diyabet, yonetirken istenilen hedeflere ulagmanin gii¢ oldugu ve saglik
alanindaki tiim disiplinleri ilgilendiren bir hastaliktir (IDF, 2021; TEMD Diabetes Mellitus
Calisma ve Egitim Grubu, 2022; Ulusal Diyabet Konsensus Grubu, 2023).

Diyabet, diinya ¢apinda 6nemli bir saglik sorunu olmaya devam etmekte ve prevalansindaki
artis hem bireyler hem de saglik sistemleri i¢in ciddi zorluklar yaratmaktadir. Etkili yonetim ve
onleme stratejileri, bu global saglik sorunuyla miicadelede kilit rol oynamaktadir. Bu baglamda,
yapay zeka ve makine O0grenmesi teknolojilerinin diyabet teshisinde kullanilmasi 6nemli
avantajlar sunmaktadir. Bu teknolojiler, bilylik veri setlerinin hizl1 ve etkili analizini saglayarak,
erken teshisi kolaylastirabilmekte ve hastaligin seyrini daha iyi anlamamiza yardimci
olabilmektedir. Ayrica, kisisellestirilmis tedavi planlarinin olusturulmasinda ve tedavi
stireclerinin optimizasyonunda kritik rol oynayarak saglik hizmetlerindeki genel verimliliginin

artmasina da saglayacaktir.
2.2.YAPAY ZEKA

Yapay zekd (AI, Artificial Intelligence); bilgisayar sistemlerinin insan gibi 6grenme, karar
verme ve problemleri ¢6zme yeteneklerini taklit etmeyi amaglayan disiplinler arasi bir bilim
dalidir. Yapay zeka; insan benzeri davraniglar sergileyen akilli sistemlerin gelistirilmesi
amaciyla matematik, bilgisayar bilimi, istatistik ve biligsel bilim gibi bir¢ok alandan yontem ve
tekniklerden faydalanmaktadir. Yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine dgrenmesi,
yapay zeka sistemlerinin veri analizi ve 0grenme kapasitesini gili¢lendirmektedir. Ayrica;
makine dgrenmesi, bilgisayarlarin 6nceki deneyimlerden 6grenerek karar verme ve tahmin
yapma yeteneklerini gelistirmesi agisindan kritik bir rol tstlenmektedir (Alpaydin, 2010;
Nabiyev, 2012; Akpinar, 2017; Alpaydin, 2018; Silahtaroglu, 2020).



2.3.MAKINE OGRENMESiIi YONTEMLERI

Makine 6grenmesi (ML, Machine Learning), algoritmalarin belirli bir gorevi yerine getirmek
icin veri setlerinden Oriintiiler ve iligkiler ¢ikarmasina dayanan bir siiregtir. Bu siireg; veri
analizi ve algoritma gelistirme tekniklerinden faydalanarak, sistemlerin 6nceki deneyimlerden
ogrenmesini ve Ogrendiklerini uygulamasini saglamaktadir. Ayrica; makine 0grenmesinde,
algoritmalarin veriler ile egitilerek, bu verilerden elde edilen bilgileri kullanip yeni durumlar
veya veriler hakkinda tahminlerde bulunmasi beklenmektedir (Alpaydin, 2010; Nabiyev, 2012;
Akpinar, 2017). Literatiirde makine 0grenmesi; denetimli 6grenme (Supervised Learning),
denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning) ve pekistirmeli O6grenme (Reinforcement
Learning) olmak iizere ili¢ temel yonteme ayrilmaktadir. Bunlarin yani sira; yari1 denetimli
ogrenme (Semi-supervised Learning), 6grenme transferi (Transfer Learning) ve cevrimici
makine 6grenmesi (Online Machine Learning) gibi farkli veya alt yontemler de bulunmaktadir.
Bu yontemler, yapilarina ve isleyislerine gore farkli alanlarda kullanilmaktadir. Temel
yontemler ve giincelleme yaklasimi varyasyonu olarak fikrinden yararlanilan Cevrimigi makine

O0grenmesi yontemi ilerleyen kisimda detaylandirilmistir.
2.3.1. Denetimli Ogrenme Yéntemi

Denetimli (danigmanli) 6grenme yonteminde; veriler, belirli siniflara ait olup, bu simiflar
onceden bilinmektedir. Bu nedenle; verilerin etiketlendigi bir siire¢ bulunmaktadir. Denetimli
ogrenme algoritmalari, siif bilgileri ile birlikte egitilmektedir yani bir egitmen durumu soz
konusudur. Model, egitim sonrasinda karsilagilan verileri edindigi egitime gore siniflarina
ayirmaktadir. Ornegin; hasta verilerinin, hangilerinin diyabet oldugu hangilerinin olmadig
onceden bilinmektedir ki algoritma egitimi ve siniflandirmasi buna gére yapilmaktadir. Daha
sonra ise; model, diyabet olup olmadig1 belli olmayan yeni bir hasta verisi geldiginde egitimi
sonucunda yeni verinin hangi sinifa ait oldugu sonucuna varmaktadir. K-En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors, KNN), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), Yapay
Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN) gibi ¢esitli algoritmalar1 bulunmaktadir.
Denetimli 6grenme yOntemi algoritmalari genellikle; nesne tanima, yliz tanima, optik karakter
tanima (Optical Character Recognition, OCR), metin siniflandirma, duygu analizi, metin
cevirisi, konugma tanima, tibbi goriintiilerin analizi, hastalik teshisi, tedavi planlamasi, hisse

senedi fiyat tahminleri, kredi riski degerlendirmeleri, pazar analizi, haber siniflandirma, trend
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tahmini gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir (Akpinar, 2017; Giirsakal, 2017; Alpaydin, 2018;
Balaban ve Kartal, 2018; Giirsakal, 2018; Silahtaroglu, 2020).

2.3.2. Denetimsiz Ogrenme Yontemi

Denetimsiz (danigmansiz) 6grenme yonteminde; verilerin simiflart bilinmemektedir. Bu
nedenle; bir egitmen durumu da s6z konusu degildir. Denetimsiz dgrenme algoritmalari,
etiketlenmemis verilerdeki oOrlintlileri ve yapilar1 kesfetmeye yonelik c¢esitli teknikler
kullanmaktadir. Bu teknikler arasinda; kiimelenme (clustering), boyut indirgeme
(dimensionality reduction), anomali tespiti (anomaly detection) ve bagmt1 analizi (association
analysis) gibi teknikler yer almaktadir. K-ortalama (K-means), PCA (Principal Component
Analysis), Apriori gibi ¢esitli algoritmalar1 vardir. Denetimsiz 6grenme yOntemi algoritmalari
genellikle; miisteri segmentasyonu, sosyal ag analizi, web madenciligi, biyoenformatik, kredi
kart1 dolandiricilig tespiti, ag giivenligi gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir (Akpinar, 2017;
Ozkan ve Selgukcan Erol, 2017, 2019; Silahtaroglu, 2020).

2.3.3. Pekistirmeli Ogrenme Yontemi

Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL) yonteminde; ajanlarin, ¢evrelerinden
aldiklar1 geri bildirimler araciligiyla dogru karar1 vermeyi, deneme-yanilma yoluyla 6grendigi
makine 6grenmesi yontemidir. Ajan ve gevre etkilesimi, ajanin bir dizi eylem gerceklestirmesi
ve bu yapilan eylemlerin sonuglar1 olarak c¢evreden ddiiller (veya cezalar) almasi seklinde
gerceklesmektedir. Ajanin amaci, alabilecegi toplam 6diilii maksimize edecek bir strateji (veya
politika) gelistirerek en yiiksek odiilii elde etmektir. Bu siireg, ajanin deneyimleri iizerinden
ogrenmesini ve karsilastigi her durum i¢in en iyi eylemi belirlemesini icermektedir (Alpaydin,

2018; Giirsakal, 2018).

Markov karar siirecleri (Markov Decision Process, MDP); pekistirmeli 0grenme
modellerindeki bir ajanin karar verme siire¢lerini tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel bir
cergevedir. (Lonza, 2019). MDP; ajanin karsilagabilecegi ¢evre durumlari olan “Durum”
(State), ajanin herhangi bir durumda gergeklestirebilecegi eylemler seti olan “Eylem” (Action),
ajanin bir eylem yapildiginda bir durumdan sonraki duruma nasil gececegini belirleyen “Gegis
Fonksiyonu” (Transition Function) ve ajanin maksimize etmeye ¢alistig1 deger i¢in kullandig1

“Odiil Fonksiyonu” (Reward Function) bilesenlerinden olusur (Lonza, 2019; Ravichandiran,
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2020).

Pekistirmeli 6grenme yonteminde; belirsiz ve degisken cevrelerde etkili kararlar almak i¢in
modelden bagimsiz (model-free) ve model temelli (model-based) olmak {lizere iki temel
yaklagim bulunmaktadir. Q-6grenme (Q-Learning) gibi ¢esitli algoritmalarin oldugu modelden
bagimsiz yaklasim, oOgrenme silirecinde c¢evrenin modelini olusturmadan dogrudan
deneyimlerden o6grenmeyi igermektedir. Dinamik Programlama gibi gesitli algoritmalarin
oldugu model temelli yaklasimda ise, ¢evrenin bir modelini kullanarak veya olusturarak
gelecekteki durumlari ve ddiilleri tahmin etmeye calisilmaktadir. Modelden bagimsiz yaklasim
ozellikle modelin karmasik veya bilinmeyen oldugu durumlarda kullanilir ve genellikle biiyiik
miktarda veriye ve uzun 6grenme siireglerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Model temelli yaklagim
ise, 6grenme siirecini hizlandirma ve daha etkili kararlar alabilme potansiyeline sahip olsa da
cevrenin dogru ve etkili bir gsekilde modellenebilmesi gerekmektedir (Lonza, 2019;

Ravichandiran, 2020; Sutton ve Barto, 2020; Winder, 2020).
2.3.3.1.Cok Kollu Haydut (Multi-armed Bandit, MAB) Problemleri

MAB problemleri, pekistirmeli 6grenme alaninda 6nemli bir yere sahiptir ve temel olarak kesif
(Exploration) ve somiirii (Exploitation) dengesi problemidir. MAB problemleri, belirsizlik
altinda optimal karar verme problemlerini temsil etmektedir ve bir kumarbazin birden fazla
makineden birini segerek en fazla kazanci elde etmeye ¢alismasi gibi birden fazla segenek
arasindan en iyi sonucu elde etmeyi hedeflemesidir. Kumarbazin amaci, sinirli sayida deneme
ile maksimum toplam o&diilii kazanmaktir. MAB problemlerindeki temel zorluk; odiil
dagilimlar1 6nceden bilinmedigi i¢in hangi segenegin en iyisi oldugunu kesfetme (kesif) ile
mevcut en iyi secenegi kullanma (somiirii) arasindaki dengeyi bulmaktir. Bu durum, kesif ve
sOmiirii dengesinin 6nemini ortaya ¢ikarmaktadir. Kumarbaz, daha once yiiksek ddiiller veren
kollar1 somiirerek hemen 6diil kazanmay: tercih edebilir veya potansiyel olarak daha yiiksek
odiiller sunabilecek diger kollar1 kesfetmeyi secebilir. Bu problemin ¢ézliimii i¢in; belirli bir
olasilikla rastgele bir kol (arm) segerek kesfi tesvik ederken ¢cogunlukla mevcut en iyi kolun
secilmesini saglayan bir yaklasim sergileyen “Epsilon-greedy”, her kolun se¢ilme olasiligini o
kolun tahmini degerine gore belirleme yaklasimina dayanan “Softmax”, her kolun tahmini
degeri yaninda belirsizligini de dikkate alarak karar verme siirecini yoneten bir yaklagim
benimseyen “Ust Giiven Siir1” (Upper Confidence Bound, UCB) gibi stratejiler bulunmaktadir
(Lonza, 2019; Ravichandiran, 2020; Sutton ve Barto, 2020).
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2.3.3.2.Baglamsal Cok Kollu Haydut (Contextual Multi-armed Bandit, CMAB)

Problemleri

CMAB problemleri, MAB problemlerinin karar verme siireclerinde baglam (context) adi
verilen ek bilgilerin kullamildigi problemlerdir. Ornegin; film oneri sisteminin, Oneride
bulunurken kullanicinin daha 6nce hangi filmleri secerek izledigi bilgisinin kullanilmasi
CMAB problemidir. Baglam, alinacak kararin etkinligini artirabilir ve daha dogru kararlar
almay1 saglayabilir. Baglam1 dikkate alan ve ona gore karar verme mekanizmasini ayarlayan
CMAB algoritmalari, online reklamcilik, dinamik pazarlama stratejileri, kisisellestirilmis 6neri
sistemleri alanlarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Bilgin, 2020; Lattimore ve
Szepesvari, 2020; Pacchiano, 2021).

2.3.3.3.Ayrik Dogrusal Modeller ile LinUCB (Linear Upper Confidence Bound with
Disjoint Linear Models) Algoritmasi

Ayrik dogrusal modeller ile LinUCB (LinUCB) algoritmasi, CMAB problemleri i¢in
gelistirilmis bir pekistirmeli 6grenme algoritmasidir. Kullanic1 ya da durum o&zelliklerine
(Baglam, Context) dayali olarak optimal eylemleri (Action ya da Arm) se¢mek igin
tasarlanmigtir. Bu algoritma, 6zellikle kisisellestirilmis oneriler ve ¢evrimici reklameilik gibi
alanlarda tercih edilen bir yontemdir. LinUCB algoritmasinin temel avantaji, hem mevcut en
iyi eylemi somiirme (exploitation) hem de daha az bilinen eylemleri kesfetme (exploration)
arasinda etkili bir denge kurabilmesidir. LinUCB algoritmasi, kullanict ya da duruma 6zgii
baglam bilgilerini kullanarak, her bir eylemin beklenen 6diiliinii tahmin eder. Bu tahminler, her
bir secenek i¢in olusturulan iist giiven sinirlar1 araciligiyla ayarlanmaktadir. Boylece algoritma;
hesaplamalar sonucunda beklenen ddiilii en yiiksek tahmin edilen eylemi belirleme yeteneginin
yaninda, Alpha (o) hiperparametresi sayesinde beklenen 6diilii daha diisiik olsa bile diger
eylemleri degerlendirme olanagina da sahip olmaktadir. Alpha hiperparametresi, kesif ile
sOmiirii arasindaki dengeyi ayarlamak i¢in kullanilmaktadir ve diisiik bir alpha degeri
algoritmanin daha c¢ok sOmiiriiye yonelmesine neden olurken, yliksek bir alpha degeri
algoritmanin daha fazla kesif yapmasin1 saglamaktadir. Bu durum ayn1 zamanda algoritmanin
hem bilinen en iyi eylemi tercih etmesini hem de diger potansiyel eylemleri degerlendirerek

bilgi dagarcigini genisletmesini saglamaktadir (Li ve dig., 2010; Chu ve dig., 2011).
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Ayrik Dogrusal Modellerle LinUCB

Girdilera € R,
A Dongiisii: t=1,2,3,...,T
Tiim kollarin 6zelliklerini gozlemle a € A, : X, € RY
B Dongiisii: a € A,
Eger yeni bir kol varsa
A, « I (d boyutlu birim matris)
b, « 041 (d boyutlu sifir vektorii)
Eger sonu
8, « A7'b,

aT. { T pA—
Pta < O3Xgat+ @ xt,aAalxt,a

0: B Dongiistiniin sonu

1 ay = argmaXx,ea, Pa 0lan kolu seg (Esitlik
durumunda, herhangi bir kural gézetmeksizin) ve gergek
odiili (ry) gozlemle

12: A, < Ag + XeaXia

13: by, « by + reXea,

14: A Dongiisiiniin sonu

oS Y RS

Sekil 2.1: Ayrik Dogrusal Modeller ile LinUCB Algoritmasinin S6zde Kodu (Li ve dig., 2010)
Sekil 2.1°deki LinUCB algoritmasinin s6zde kodunda; Alpha («) : kesif ve somiirii arasindaki
dengeyi kontrol eden bir hiperparametreyi, a € A, : kollar1 (4rm) ya da eylemleri (Action), x; 4
: d boyutundaki nitelik vektorlerini, A, : d x d boyutunda bir birim matrisini (baslangigta tiim
kollar i¢in ve sonrasinda yeni kollar i¢in), b, : d boyutunda sifir vektoriinii (baslangigta tiim
kollar i¢in ve sonrasinda yeni kollar igin), 8, : baglam etkilesim icinde olan ve &diil
tahminlerinde kullanilan agirlik vektoriinii, p; , : t adiminda, a kolu i¢in hesaplanan {ist giiven
smirini, 73 : t adimindaki 6diili, a; : t adimindaki kol se¢imini yani en yiiksek iist giiven sinirina
sahip kolun segilmesini, 4,4, : t adimindaki se¢ilen kol matrisinin giincelleme iglemini, b, : t

adimindaki secilen kol vektoriiniin giincelleme islemini ifade etmektedir.

Ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasinin temel ¢alisma prensibi ise; her adimda
baslangicta belirlenen alpha degeri ve baglamdaki nitelikler ile her bir kolun o adimdaki giincel
matrisi ve vektori kullanilarak kollara ait list giiven sinirlar1 belirlenmektedir ve iist giiven sinir1
en yiiksek olan kol segilmektedir. Ust giiven sinirlarinda esitlik olmasit durumunda; kural
gozetilmeksizin rastgele kol secimi yapilmasi gibi gesitli islemler ile esitligin bozulmasi
saglanabilir. Secilen kolun durumuna gore 6diil veya ceza alinmakta ve kola ait model
giincellenmektedir. Her adimda, algoritma 6diil tahminlerini giincelleyerek ve bu tahminlere
dayali olarak eylem segerek optimal eylemleri belirlemede giderek daha iyi hale gelmeyi
hedeflemektedir. Bu siirecin nihai amaci, problem i¢in en yiiksek toplam 6diilii elde etmektir

(Li ve dig., 2010).
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2.3.4. Cevrimici Makine Ogrenmesi (Cevrimici Ogrenme) Yontemi

Cevrimi¢i makine 6grenmesi (Online Machine Learning, Online Learning, Cevrimici
Ogrenme), gercek zamanl veri akisindan 6grenmeyi ifade etmektedir. Ozellikle, zamanla
stirekli olarak yeni verilerin gelecegi yani verilerin tamaminin bastan sona bilinmedigi
durumlarda kullanilmaktadir. Bu durum, algoritmanin her tahminini o zamana kadar ki
ogrendiklerine gore tahmin etmesi anlamina gelmektedir ki bu tez ¢aligmasinin temelinde yer
alan ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasi da bu yapida ¢alismaktadir. Modelin
kendini, gelen her yeni veri icin gilincellemesi degisen kosullara uyum saglamasini
saglamaktadir. Cevrimi¢i makine 6grenmesi bu yoniiyle, biiyiik dl¢ekli ve gergek diinya veri
analitigi uygulamalar i¢in ideal yapidadir ve ozellikle biiyiik veri akislarini yonetirken ve
degisken veri yapilariyla ¢alisirken yarar saglamaktadir (Ben-David ve dig., 1997; Cesa-
Bianchi ve Lugosi, 2006; Li ve dig., 2010; Bottou ve dig., 2018; Hoi ve dig., 2021; Tegen ve
dig., 2021; Hazan, 2023; ). Ogzellikle, internet alisverislerinde iiriin tavsiyesi ve web

reklamcilig1 gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir (Hoi ve dig., 2021).

2.4.AYKIRI DEGER TESPITi VE NORMALIZASYON

Aykiar1 deger (Outliers) analizi, veri setlerindeki normal davranig oriintiilerinden 6nemli Slgiide
sapma gosteren gozlemleri yani veri noktalarini belirleme islemidir. Bu tiir veri noktalari,
genellikle sistemlerdeki anormal aktiviteleri veya degisiklikleri yansitmaktadir. Ornegin;
giivenlik sistemlerinde potansiyel tehditlerin, kredi kart1 islemlerinde ise dolandiricilik
faaliyetlerinin, ¢evresel bilimlerde ani iklim degisikliklerin veya nadir olaylar gibi ekolojik
anomalilerin belirlenmesinde aykir1 deger analizinden yararlanilmaktadir. Saglik alaninda ise,
tibbi goriintiilerdeki anormal bulgular1 saptamada veya laboratuvar sonuglarindaki anormal
verileri belirmede kullanilmaktadir. Bu nedenle; aykir1 deger tespiti, erken teshis ve miidahale
icin kritik 6neme sahiptir. Bu iglem, verilerin normal dagilima uygunlugunu degerlendirir ve
sapmalar1 6lcer. Bu yiizden veri bilimciler ve analistler icin dnemli bir aractir. Aykirt deger
tespiti hem problemleri erken asamada belirlemek hem de daha kapsamli veri analizi
stireclerinde derinlemesine bilgiler saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Aykir1 deger tespiti
icin literatiirde; Ceyrekler Arast A¢iklik (Inter Quantile Range, IQR), Yerel Aykir1 Faktor
(Local Outlier Factor, LOF), 1zole Orman (Isolation Forest) gibi bircok yontem bulunmaktadir
(Aggarwal, 2017). Aykirt deger tespiti i¢in kullanilan yontemler arasinda basit ve etkili bir

yaklasima sahip olmasi, 6zellikle veri setindeki aykir1 degerleri belirlerken daha az hesaplama
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gerektirmesi ve normal dagilima uygunluk gerektirmedigi i¢in farkli veri yapilarinda rahatlikla
kullanilabilir olmasi nedeniyle bu tez ¢alismasinda aykiri deger tespiti i¢in IQR (Ceyrekler
Aras1 Ac¢iklik) yontemi kullanilmistir.

Normalizasyon, verileri belirli bir standart veya ortak format dahilinde diizenlemek ve islemek
icin kullanilan bir yontemdir. Veri setlerini normallestirmek, farkli kaynaklardan gelen veya
farkli olceklerde olan wverilerin birbiriyle karsilastirilabilir hale getirilmesine olanak
tanimaktadir. Normalizasyon, veri 6n isleme siirecinin 6nemli bir pargasidir. Normalizasyon ve
Olceklendirme icin literatiirde; Min-Max, Z-Score, Medyan ve Sigmoid gibi bir¢ok teknik
bulunmaktadir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011; Yavuz ve Deveci, 2012). Veri 6n igleme
adimlarinda siklikla kullanilmasi, tez ¢alismasinin temelinde yer alan algoritmanin dogrusal
modeller barindirmasi, algoritmanin veri iizerindeki 6grenme stirecini kolaylastirmasi, veri 6n
isleme adimlarinda normalizasyon oncesi aykirt degerlerin tespit edilip temizlenmis olmasi,
basit ve hizl1 kullanima sahip olmasi nedeniyle bu tez ¢alismasinda Min-Max normalizasyon

teknigi kullanilmistir.
2.4.1. Ceyrekler Arasi1 Aciklik (Inter Quantile Range, IQR) Yontemi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda aykir1 deger tespitinde de kullanilan IQR gibi yontemlerle aykir
degerlerin belirlenmesi, veri seti ve modele gore islenmesi ile algoritmalarin veri seti lizerinde
daha tutarli sonuclar elde etmesini saglanabilmektedir. IQR, bir veri setindeki degerlerin orta
yiizde 50’sinin yayilimini 6lgen bir istatistiksel degerdir. IQR; veri setini kiigiikten biiylige
dogru siraladiktan sonra, veri setinin iist ylizde 75’lik (Q3) ve alt yiizde 25°lik (Q1) kesimlerini
temsil eden degerler arasindaki farktir ve IQR=Q3—Q; formiilii ile hesaplanmaktadir. IQR; veri
setinin en diisiikk ve en yiiksek degerlerinden etkilenmeden, verilerin ne kadar yayildigini
gostermekte ve 6zellikle aykiri degerlerin tespitinde kullanilmaktadir. Hesaplanan IQR araciligt
ile aykir1 degerler i¢in sinirlar belirlenmektedir. Bu sinirlarin disinda kalan degerler aykiri
degerler olarak kabul edilmektedir. k degeri genellikle 1,5 olarak kullanilarak Q;—(kxIQR)
degerinin altinda ve Q;+(kxIQR) degerinin {istiinde kalan degerler, veri setindeki aykiri
degerler olarak kabul edilmektedir. Bu teknik, aykir1 deger analizinde ©nemli bir rol
oynamaktadir (Tukey, 1977; Dekking ve dig., 2005; Zimek ve Filzmoser, 2018; Cilgin ve dig.,
2023).
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2.4.2. Min-Max Normalizasyonu

Min-Max normalizasyonu, veri setindeki her bir degeri, belirlenen yeni bir araliga (genellikle
0 ile 1 aras1) doniistiirmek icin kullanilan basit ve yaygin bir yontemdir. Bu teknik, veri
setindeki minimum ve maksimum degerleri kullanarak, her bir degeri yeni bir degere

doniistiirmektedir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011). Bu teknik;

A : Normallestirilmis deger yani yeni deger,

A : Orijinal veri setindeki deger yani 6nceki deger,
Anin  : Orijinal veri setindeki minimum maksimum deger,
Anax  : Orijinal veri setindeki maksimum maksimum deger,
B : Yeni araligin alt sinir1 (genellikle 0),

C : Yeni araligin iist sinir1 (genellikle 1) tanimlamalarina sahip Denklem 2.1’deki formiil

ile gerceklestirilmektedir (Patro ve Sahu, 2015).

A/ — A—Amin

Amax—Amin

x (C—B)+B (2.1)

Min-Max normalizasyonunun temel amaci, farkli 6l¢eklere sahip verileri ayn1 dlgege getirerek
algoritmalarin daha dengeli bir gekilde egitilmesini saglamaktir. Bu teknik, 6zellikle pek ¢ok
farkl1 6lgege sahip veri niteliklerinin bulundugu durumlarda fayda saglamaktadir fakat veri
setindeki aykir1 degerlerden (outliers) etkilenebilmektedir. Bu nedenle genellikle
normalizasyon oncesinde aykir1 deger islemleri uygulanmaktadir. Bu yilizden, normalizasyon
islemine baglamadan 6nce aykir1 degerlerin tespit edilip islenmesi, veri setinin daha temiz ve

dengeli bir yapiya kavusturulmasi agisindan 6nem tasimaktadir.
2.5.VERI SETI DENGELEME YONTEMLERI

Bir siiflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan veya olusturulan veri setleri her zaman
dengeli degildir. Veri setinin dengesiz olmasi ise kullanilan veya gelistirilen modellere gore;
yanlilik (Bias), asir1 6grenme (Overfitting), performans degerlendirme metrik sonuglarinin
diisiik olmasi ve modelin genelleme kabiliyetinin az olmas1 gibi ¢esitli sorunlara sebebiyet
verebilmektedir. Bu amagla bu tarz sorunlarin iistesinden gelebilmek adina Random Under
Sampling, Random Over Sampling, Smote (Synthetic Minority Over-sampling Technique),
Cluster Centroids ve Tomek Links gibi cesitli veri seti dengeleme yontemleri kullanilmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda; veri setindeki dengesiz simif dagilimimi iyilestirmek, modelin azinlik
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siifin1 daha iyi 6grenmesini saglamak ve siniflar arasinda adil bir performans degerlendirmesi
yapmak amaciyla yaygin bir sekilde kullanilan “Random Under Sampling”, “Random Over

Sampling” ve “Smote” dengeleme yontemleri kullanilmigtir.
2.5.1. Random Under Sampling Yontemi

“Random Under Sampling” yonteminin temel amaci, ¢ogunluk sinifindaki drneklerin rastgele
olarak ¢ikarilmasi yoluyla dengesizlik oranini azaltarak daha dengeli bir dagilim elde etmektir.
Azmlik sinift 6rneklerinin taninmasini gelistiren ve ¢ogunluk sinifi 6rneklerinin baskin etkisini
azaltarak, verileri daha dengeli bir sinif dagilimi ile sunan bir yontemdir. Uygulanmasi basit ve
kolaydir. Ancak, cogunluk siifindan 6rneklerin atilmasiyla potansiyel olarak degerli bilgilerin
kaybedilebilecegi ve bu durumun modelin verilerden genelleme yapma yetenegini olumsuz

etkileyebilecegi belirtilmektedir (He ve Ma, 2013).
2.5.2. Random Over Sampling Yontemi

“Random Over Sampling”, veri setlerindeki sinif dengesizliklerini gidermek amaciyla azinlik
simifindaki ornek sayisini artiran bir yontemdir. Mevcut azinlik smifi 6rnekleri arasindan
rastgele sec¢ilen 6rneklerin tekrar kullanilmasi ile siiflar aras1 dengesizlik giderilmektedir ve
azinlik sinifinin model tarafindan daha etkin bir sekilde Ogrenilmesi saglanmaktadir. Bu
yontem, uygulanmasinin kolay olmasi ve veri kaybi olmamasi agisindan 6nemli olsa da asir1
ogrenme ve modelin gercek diinya verilerini yeterince genelleyememesi risklerini tagimaktadir

(He ve Garcia, 2009).
2.5.3. Smote Yontemi

“Smote” yOnteminin temel amaci, azinlik sinifindan sentetik drnekler iireterek modellerin
azinlik sinifina duyarliligimi artirmak ve bdylece her iki sinifi da 6grenmesi ve genelleme
yapabilmesi i¢cin daha dengeli bir veri seti saglamaktir. Smote yontemi; azinlik sinifindaki her
bir veri 6rnegi i¢in belirlenen sayida (k) en yakin komsuyu tespit etmektedir. Daha sonra,
secilen azmlik sinifi 6rnegi ile komsular1 arasinda dogrusal bir baglanti kurmaktadir. Bu
baglantilar boyunca, rastgele noktalar secilerek sentetik (yeni) 6rnekler olusturulmaktadir. Bu
stire¢, azinlik smifindaki veri Orneklerinin sayisini artirarak veri setinin daha dengeli hale
gelmesini saglamaktadir. Azinlik sinifi 6rneklerini birebir ¢ogaltmak yerine sentetik 6rnekler

iiretmesi modelin azinlik sinifi lizerinde daha iyi genelleme yapmasini saglamaktadir. Ancak,
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optimal performans i¢in k degerinin iyi ayarlanmas1 gerekmektedir (Chawla ve dig., 2002). Bu
tez caligmasinda k degeri “3” olarak kullanilmistir. Ayrica; Smote teknigi ile veri seti
dengeleme islemi, “Cross Validation” isleminden de Once yapildig1 i¢in test asamasinda

kullanilan veriler arasinda sentetik verilerin bulunma ihtimali vardir.

2.6,MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME YONTEMLERi VE
METRIKLERIi

Makine Ogrenmesi modellerinin gelistirilmesi siirecinde, modelin ger¢ek diinya verileri
izerindeki performansini dogru bir sekilde degerlendirmek kritik bir 6neme sahiptir. Model
performans degerlendirme iglemi; modelin sadece egitim verileri lizerinde degil, ayn1 zamanda
daha once goriilmemis veriler lizerinde de iyi bir sekilde genelleme yapabilmesini saglamaya
yardimci olmaktadir. Egitim veri setlerinin genellikle sinirli bir 6rneklemden olugsmasi, modelin
bu verilere asir1 derecede uyum saglamasina neden olabilmektedir. Bu durum, modelin yeni ve
farkl1 veri setleri iizerinde kotii performans gostermesiyle de sonuglanan asir1 §grenme
problemine yol acabilmektedir. Asir1 6grenme, modelin genelleme yetenegini ciddi sekilde
sinirlandirarak gercek diinya uygulamalarinda basarisiz olmasina neden olabilmektedir. Bu tiir
sorunlar1 dnlemek, modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini daha iyi degerlendirebilmek
icin ¢esitli model performans degerlendirme yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler, modelin
farkli veri setleri lizerindeki basarisin1 degerlendirmek, asir1 6grenme durumunu tespit etmek
ve modelin ger¢ek diinya senaryolarina uyum saglama kabiliyetini anlamak amaciyla
tasarlanmistir. Bu nedenle, model performans degerlendirme yontemlerinin dogru bir sekilde
uygulanmasi, saglam ve gilivenilir makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesi i¢in hayati bir
rol oynamaktadir. Bu tez calismasinda; siniflandirma problemi ele alindigi icin literatiirde
simiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan model performans degerlendirme

yontemleri ve metrikleri asagida detaylandirilmistir.
2.6.1. Hold-out (Disarida Tutma) Yo6ntemi

Hold-out (Disarida Tutma) yontemi, egitim ve test asamalar1 igin veri setini bolmek amaciyla
kullanilabilecek uygulanmasi kolay bir yontemdir. Hold-out yonteminde; biri egitim veri seti
ve biri test veri seti olmak tizere veri seti iki alt kiimeye ayrilmaktadir. Model, egitim veri seti
iizerinde egitilmekte ve ardindan modelin performansi test veri seti lzerinde

degerlendirilmektedir. Bu degerlendirme, modelin goriinmeyen veriler lizerindeki dogrulugunu



19

veya performansint anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Hold-out yontemi, verilerin egitim ve
test veri setleri arasinda nasil boliindiigiine bagli olarak yanlilik ve varyans sorunlarina sebep

olabilmektedir (Kohavi, 1995; Olson ve Delen, 2008; Raschka, 2018).
2.6.2. Cross Validation (Capraz Dogrulama) Yontemi

Cross validation (Capraz Dogrulama) yontemi, hold-out yonteminin bazi sinirlamalarini da
dikkate alan daha saglam bir model performans degerlendirmesi yontemidir. En yaygin
tiirlerinden biri olan “K-Fold Cross Validation” (k-kat ¢apraz dogrulama) da dahil olmak {izere
cesitli tiirleri bulunmaktadir. K-fold cross validation yonteminde; veri seti k sayida esit
biiylikliikte alt kiimeye boliinmektedir. Her seferinde farkli bir alt kiime test veri seti olarak
kullanilirken, kalan k-1 alt kiime egitim veri seti olarak kullanilmaktadir ve boylelikle model,
k defa egitim ve test asamalarindan gecmis olmaktadir. Ozellikle kiiciik veri setlerinde mevcut
verilerin hem egitim hem de test icin maksimum sekilde kullanilmasini sagladig1 i¢in modelin
dogrulugunun ve genelleme yeteneginin daha giivenilir olmasini saglamaktadir (Kohavi, 1995;

Olson ve Delen, 2008; Balaban ve Kartal, 2018; Raschka, 2018).
2.6.3. Stratified Sampling / Stratification Sampling (Tabakah Ornekleme)

Siniflandirma problemlerinde, veri setinin hedef niteligindeki smif dagilimlarina dikkat
edilmemesi veya veri setinin yanlis bir sekilde boliinmesi, alt kiimelerde hedef niteligin sinif
oranlarinin dengesiz hale gelmesine ve drnekleme yanlili§1 olugsmasina yol acabilmektedir. Bu
sorun; yukaridaki yontemlerle oldugu gibi diger yontemlerle birlikte de yaygin olarak
kullanilan “Stratified sampling” yani tabakali 6rnekleme yaklagimi ile ¢oziilmektedir. Bu
yaklasiminda, temel olarak hedef nitelik siniflarinin oransal dagilimi kullaniimaktadir.
Boylelikle; veri setindeki hedef nitelik sinif oranlari ne olursa olsun alt kiimlerde de yaklasik
ayni olmasi saglanip egitim ve test asamalarinda da bu oran biiyiik 6l¢iide korunmus olmaktadir.
Boylelikle egitim ve test setlerinin biitlin popiilasyonu dogru bir sekilde yansitmasi
saglanmaktadir ve bu durum 6zellikle belirli siniflarin yeterince temsil edilmedigi dengesiz veri

setleri ile ¢alisirken kritik 6neme sahiptir (Kohavi, 1995; Raschka, 2018).
2.6.4. Confusion Matrix (Karisiklik Matrisi)

Algoritmalarinin performansini degerlendirmek, modelin ne kadar iyi ¢alistigini anlamak igin

kritik Oneme sahiptir. Performans degerlendirme metrikleri, modelin tahminlerinin
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dogrulugunu ve yararliligin1 6lgmede bize kilavuz olmaktadir. Karisiklik matrisi (Confusion
matrix), modelin dogru ve yanlis tahminlerini detayli bir sekilde gdstererek, siniflandirma
problemlerinde temel bir degerlendirme araci olarak kullanilmaktadir (Han ve dig., 2011). Sekil
2.2’de Karisiklik matrisi ve devaminda literatiirde siklikla kullanilan model performans

degerlendirme metriklerinin karigiklik matrisine gore denklemleri gdsterilmistir.

Tahmin Edilen Pozitif

(Predicted Positive)

Tahmin Edilen Negatif

(Predicted Negative)

Gergek Pozitif

(Actual Positive)

Dogru Pozitif, DP

(True Positive, TP)

Yanlis Negatif, YN

(False Negative, FN)

Gergek Negatif

(Actual Negative)

Yanlis Pozitif, YP

(False Positive, FP)

Dogru Negatif, DN

(True Negative, TN)

Sekil 2.2: Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Dogru Pozitif — DP (True Positive — TP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gercekte de

pozitif olan durumlarin sayisidir.

Yanhs Negatif — YN (False Negative — FN): Modelin negatif olarak tahmin ettii ancak

gercekte pozitif olan durumlarin sayisidir.

Yanhs Pozitif — YP (False Positive — FP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte

negatif olan durumlarin sayisidir.

Dogru Negatif — DN (True Negative — TN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gergekte

de negatif olan durumlarin sayisidir.

Ormegin “Dogru Pozitif (True Positive)” teriminde; “Pozitif (Positive)” ya da “Negatif
(Negative)” kelimesi modelin yaptigi tahmini ifade ederken, “Dogru (7True)” ya da “Yanlis

(False)” kelimesi modelin yaptig1 tahminin gerg¢ek durumla olan iligkisini belirtmektedir.

Dogruluk (Accuracy, ACC); modelin genel basarimini, yani dogru tahminlerin toplam
tahminlere oranii ifade etmektedir. Dogruluk, Sekil 2.2°deki karisiklik matrisine gore
Denklem 2.2’deki formiil ile hesaplanmaktadir.

TP+TN

Dogruluk (Accuracy) = —————"

(2.2)
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Hata Oram (Error Rate); modelin tiim tahminleri dogru yaptiginda ulagabilecegi maksimum
deger olan 1 degerinden, dogruluk yani ACC degerinin ¢ikarilmasi ile bulunmaktadir ve model
hata oranini temsil etmektedir. Hata Orani, Sekil 2.2°deki karisiklik matrisine gére Denklem
2.3’teki formiil ile hesaplanmaktadir.

TP+TN

Hata Orani (Error Rate) =1—-ACC =1 ———
TP+FP+FN+TN

(2.3)

Duyarhhik (Recall, REC, Dogru Pozitif Orani, True Positive Rate, TPR); modelin, pozitif
smifi ne kadar iyi tespit ettigini gostermektedir. Duyarlilik ve ayni1 anlamdaki dogru pozitif
orani, Sekil 2.2’deki karigiklik matrisine gére Denklem 2.4’teki formiil ile hesaplanmaktadir.

TP
TP+FN

Duyarlhilik (Recall, TPR) = (2.4)

Kesinlik / Hassashk (Precision, PREC); pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ger¢ekten ne
kadarmin pozitif oldugunu olgmektedir. Kesinlik, Sekil 2.2’deki karisiklik matrisine gore
Denklem 2.5’teki formiil ile hesaplanmaktadir.

TP
TP+FP

Kesinlik (Precision) = (2.5)

F-olgiisii (F-measure, F1); duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasi alinarak, her iki
metrigin dengesini bir arada sunmaktadir ve modelin genel performansin1 daha dengeli bir
sekilde degerlendirmektedir. F-Olgiisii, Sekil 2.2°deki karigiklik matrisine gére Denklem
2.6’daki formiil ile hesaplanmaktadir.

2 X Duyarhlik x Kesinlik _ 2xTP (2 6)
Duyarhilik+Kesinlik - (2 x TP)+FP+FN )

F — olciisti (F — measure) =

Yanhs Pozitif Oram (False Positive Rate, FPR); modelin, ger¢cekte negatif olan durumlarin
ne kadarin1 yanliglikla pozitif olarak siniflandirdigini géstermektedir. Yanlis pozitif orani, Sekil
2.2’deki karisiklik matrisine gére Denklem 2.7°deki formiil ile hesaplanmaktadir.

FP
TN+FP

Yanlis Pozitif Orani (FPR) = 2.7)
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ROC Egrisi
|

0,8

0,6

0,4

’ / Egri altindaki alan (AUC)
0

0

Dogru Pozitif Oram (TPR)

0 0,2 0.4 0,6 0,8 1
Yanhg Pozitif Oran1 (FPR)

Sekil 2.3: ROC Egrisi ve AUC

AUC (Area under the ROC Curve), ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi altindaki
alani ifade etmektedir ve genellikle bir formiille dogrudan hesaplanmamaktadir. AUC; bir
smiflandirict modelin, farkli esik degerlerindeki performansini degerlendiren bir metriktir.
ROC egrisinde; y ekseni boyunca dogru olarak belirlenen pozitif vakalarin oran1 (TPR, Dogru
Pozitif Oran1) ve x ekseni boyunca hatali bir sekilde pozitif olarak isaretlenen durumlarin orani
(FPR, Yanlis Pozitif Oran1) grafik {izerinde gosterilmektedir. Bu egri, modelin tiim olas1 esik
degerlerindeki performansinit gostermektedir. Sekil 2.3’deki gibi; AUC degeri, ROC egrisi
altinda kalan alanin biiylikligiinii 6lgmektedir ve 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Bir
modelin rastgele tahminlerden ne kadar iyi ayristirma yaptigini gostermektedir. AUC degeri
1I’e yakin oldugunda, modelin miikemmel bir sekilde siniflandirma yaptig; 0,5 degerine yakin

oldugunda ise, modelin rastgele tahminler yapmaktan farksiz oldugu kabul edilmektedir.

Ayrica, AUC metriginin sonuglari i¢in literatiirde; “0.5: Ayrim yetenegi yok”, “0.5-0.7: Zay1f
ayrim yetenegi”, “0.7-0.8: Kabul edilebilir diizeyde ayrim yetenegi”, “0.8-0.9: Miikemmel
ayrim yetenegi”, “0.9 ve izeri: Olaganiistii ayrim yetenegi” seklinde bir smiflandiriima
bulunmaktadir. Bu siniflandirmaya goére, AUC degeri 0.7 nin {izerinde olan modeller, kabul
edilebilir diizeyde ayrim yetenegine veya daha iist diizeyde ayrim yetenegine sahip olarak kabul

edilmektedir. Ancak, "iyi" olarak kabul edilen bir AUC degerinin ne olmasi gerektigi,
caligmanin alanma gore degiskenlik gdstermektedir. Ornegin, tibbi arastirmalarda genellikle
0.95 ve lizeri gibi yiiksek AUC degerleri tercih edilirken, pazarlama gibi alanlarda daha diisiik
AUC degerleri tercih edilebilmektedir (Hosmer ve dig., 2013; Bobbitt, 2021; Lawandi ve dig.,
2023; Stavropoulos ve dig., 2023; Tesfa ve dig., 2024; Tiruneh ve dig., 2024; Tay ve dig.,

2025).
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Cohen Kappa Katsayis1 (Cohen's Kappa, k), iki degerlendirici arasindaki siniflandirma
tutarliligin1 6lgmek i¢in kullanilan bir istatistiksel Olgiittiir ve 6zellikle rastlantisal uyumu
dikkate almasiyla dikkat cekmektedir. Ilk olarak Jacob Cohen tarafindan 1960 yilinda &nerilen
bu metrik, iki degerlendiricinin ayni1 veri kiimesi tizerinde yaptig1 degerlendirmelerin ne dlgiide
uyumlu oldugunu belirlemektedir. Cohen Kappa katsayisi, nominal veriler i¢in kullanilir ve iki
simifli ya da ¢ok smifli problemler i¢in kullanilabilmektedir. Cohen Kappa katsayisi; -1 ile +1
arasinda degigsmektedir ve +1 milkkemmel uyumu, 0 rastgele uyumu, -1 ise miikemmel
uyumsuzlugu ifade etmektedir (Cohen, 1960). Landis ve Koch (1977) tarafindan belirlenen ve
literatiirde siklikla kullanilan Cohen Kappa katsayisi siiflandirmasi; “<0,00: Koéti (Poor)
uyum”, “0,00- 0,20: Zayif (Slight) uyum”, ©“0,21- 0,40: Orta diizeyde (Fair) uyum”, “0,41- 0,60:
Orta-iyi (Moderate) uyum”, “0,61- 0,80: Iyi (Substantial) uyum”, “0,81- 1,00: Miikemmele
yakin (4lmost Perfect) uyum” seklindedir (Landis ve Koch, 1977; Kilic, 2015; Chicco ve dig.,
2021). Cohen Kappa katsayisi, saglik, egitim ve makine dgrenmesi gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir ve Sekil 2.2°deki karisiklik matrisine gore Denklem 2.8’deki formiil ile
hesaplanmaktadir.

Pe 2x (TP x TN — FP x FN)
P. (TP +FP)x (FP + TN) + (TP + FN) x (FN + TN)

Cohen Kappa Katsayisi (k) = i"__ (2.8)

Tiim bu model performans degerlendirme metrikleri, bir modelin performansini kapsamli bir
sekilde degerlendirirken kullanilan temel araclardir (Fawcett, 2006; Balaban ve Kartal, 2018;
Powers, 2020).

2.7.LITERATUR TARAMASI

Diyabet hastalifi; diinya genelindeki yayginligi ve bu hastaliga dair yapilan calismalarin
sagladig1 veri cesitliligi sayesinde, yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalari i¢in 6nemli
bir aragtirma alan1 sunmaktadir. Literatiirde, diyabetin teshisinde genellikle siniflandirma
algoritmalarmin (denetimli 6§renme) ve bu algoritmalarin farkli yaklagimlarmin kullanildig:
goriilmektedir. Ancak; 6zellikle saglik alaninda ¢ok kollu haydut ve baglamsal ¢ok kollu haydut
problemlerinin uygulamalar: {izerine sinirli sayida calisma bulunmaktadir. Bu durum, soz
konusu probleme yonelik ¢6ziim olarak gelistirilen algoritmalarin saglik alaninda potansiyel
kullanimin1 arastirmak i¢in bir motivasyon olusturmustur. Bu baglamda, ¢ok kollu haydut
problemi algoritmalarinin saghk alaninda kullanimi1 iizerine literatlir —arastirmasi

gerceklestirilmistir. Istanbul Universitesi’nin VETIS (Veritabani Erisim ve Istatistik Sistemi,
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“https://vetis.istanbul.edu.tr/”) sistemi lizerinden “Tiim Kaynaklardan Arama (EDS)” seklinde
yapilan literatiir arastirmasinda; “hakemli dergiler” filtresi ile “(77 health OR SU health OR AB
health) AND (TI multi-armed bandit OR SU multi-armed bandit OR AB multi-armed bandit)”
komutu ile yani basliklar, 6zetler veya konu terimlerinde “Health” ve “Multi-armed bandit”
anahtar kelimelerinin bulunmasi seklinde yapilan tarama sonucunda, 10 tanesi son 12 ay ve 48
tanesi son 10 yil olmak iizere tim zamanlarda 49 kaynak oldugu goriilmiistiir. Tiim bu
kaynaklar detaylica incelenmis ve doktora tez arastirmasinin konusu ile iligkili sayilabilecek

kaynaklar asagida aciklanmistir.

Tekin ve dig. tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢aligmada; i¢inde LinUCB algoritmasinin da
bulundugu birgok model kullanarak tibbi teshislerde uzman segimi i¢in bir sistem Onerilmistir.
Onerilen sistem, her bir hasta i¢in baglamsal bilgileri degerlendirerek hem en etkili baglamlari
hem de en uygun uzmani dinamik bir sekilde segmektedir ve bu siirecte hem hastanin saglik

durumunu hem de uzmanlarin ge¢mis basarimlarini dikkate almaktadir (Tekin ve dig., 2015).

Rabbi ve dig. 2015 yilindaki ¢aligmalarinda; “MyBehavior” adinda mobil uygulamasi
gelistirmis ve bu uygulamada kullanicilara davranis belirleme ve degistirme onerileri sunmasi
icin ¢ok kollu bandit (MAB) algoritmasi kullanmislardir. Aragtirmacilar, daha sonra yaptiklari
kullanic1 anketinde ¢ikan sonuglar i¢in; kullanicilarin, uygulama o6nerilerinin profesyonellerin

onerilerine kiyasla daha uygun ve olumlu bulduklarini belirtmislerdir (Rabbi ve dig., 2015).

Tewari ve Murphy'nin 2017 yilinda gergeklestirdikleri calismada, mobil saglik sektoriinde
kisisellestirilmis saglik miidahalelerinin zamaninda ve etkin bir sekilde uygulanabilmesi i¢in
baglamsal ¢ok kollu haydut (CMAB) algoritmalarinin Just-In-Time Adaptive Interventions
(JITAls) ¢ercevesinde nasil entegre edilebilecegi incelenmistir. JITALs ¢ergevesi, kisisel saglik
verileri ve baglamsal faktorleri analiz ederek, bireysel saglik Onerileri sunmay1
hedeflemektedir. Bu ¢alismada, CMAB algoritmalarinin JITAIs gercevesi igerisinde nasil
entegre edilebilecegi teorik olarak incelenmistir. Algoritmalarin potansiyel etkileri {izerine
teorik degerlendirmeler yapilmis olup; iyi bir baslangi¢ politikast bulunmasi, 6grenilen
politikanin yorumlanabilirligi ve baglamsal niteliklerin yararliliginin degerlendirilmesi gibi
karsilagilabilecek baglica zorluklara deginilmistir. Bu zorluklarin {istesinden gelinmesinin,
mobil saglik uygulamalarinda baglamsal ¢ok kollu haydut algoritmalarinin etkin bir sekilde

uygulanabilmesi i¢in kritik 6neme sahip oldugunu vurgulanmistir (Tewari ve Murphy, 2017).
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2018 yilinda Gutowski ve dig. calismalarinda; baglamsal ¢ok kollu haydut algoritmalarini
etkileyen baglamlarin az olmasi sorununu ¢6zmek i¢in yeni bir baglam gelistirme yontemi olan
“Bireysel Baglam Zenginlestirme” (Individual Context Enrichment, ICE) yOntemini
onermislerdir ve bu yontemin; kullanicidan elde edilen bireysel dogruluk (bir kullanicinin
belirli bir baglamda aldig1 6diillerin dogruluk orani) verilerine dayanarak ¢ok daha ilgili baglam
ozellikleri sagladigini, genel dogrulugu arttirdigini ve kiimiilatif pigsmanliklar1 azalttigini
belirtmislerdir. Ayrica bu yontemin; 6zellikle diizenli kullanicilar1 olan uygulamalarda, dneri
sistemlerinde, klinik denemelerde ve mobil saglik uygulamalarinda etkili oldugu belirtilmistir
(Gutowski ve dig., 2018). Bu c¢alisma 6zelinde iyi performans gosteren modellerden biri olan
LinUCB+ICE-4D modeli, 2019 yilinda yayinlanan c¢alismada; farkli senaryo ve veri setleri
kullanilarak Thompson Sampling algoritmasi ile kiyaslanmis ve genel olarak daha iyi sonuglar
elde edilmistir. ICE yonteminin, 6zellikle baglamsal bilgilerin siirli oldugu durumlarda umut

verici bir alternatif sundugu belirtilmistir (Gutowski ve dig., 2019).

Kim ve Paik, 2019 yilindaki ¢aligmalarinda; baglamsal ¢ok kollu bandit algoritmalarinin 6diilii
icin dogrusal varsayimlar yerine yari-parametrik bir yaklagimla ele alindigi bir yontem
sunmuslardir. CMAB algoritmalarinin ¢ogunda odiillerin baglama gore dogrusal oldugunu
varsayan arastirmacilar, odiillerin dogrusal olmayan ve zamanla degisen bilesenlerini dikkate
alarak esnek bir 6diill modeli gelistirmislerdir. Yahoo haber oneri log verileri iizerindeki
analizlerde, Onerdikleri yontemin kullanict etkilesimini artirmada etkin oldugunu

belirtmislerdir (Kim ve Paik, 2019).

Gordon ve dig. tarafindan 2020 yilinda yiiriitilen calismada; robot destekli yemek yeme
sistemlerinin, kullanicilarin degisken yeme aligkanliklarina ve belirsiz ¢evresel kosullara bagl
oldugu, farkli yiyecekler i¢in farkli yaklasimlar gerektigi ve bu yaklagimlarin basari oranlarinin
farklilik gosterdigi belirtilmektedir. Robot’un, ¢atal kullanarak yiyecekleri almak icin ¢esitli
catal acilari, konumlandirmalar1 ve hareketleri gibi farkli yiyecek alma stratejileri denedigi
belirtilmektedir. Bu stratejiler sayesinde; robot’un, cesitli yiyecekler icin en etkili ¢atal
pozisyonunu oOgrendigi ve bir c¢evrimi¢i Ogrenme c¢ercevesi kullanarak daha Once
deneyimlemedigi yiyecekleri nasil basarili bir sekilde alabilecegini kesfettigi ifade
edilmektedir. Robot’un, “epsilon-greedy” ve “LinUCB” algoritmalar1 kullanarak en iyi

stratejiyi hizla bulabildigi belirtilmektedir (Gordon ve dig., 2020).
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Jeon ve dig. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, hemsire notlarindan yan etkileri tespit ederek
ilag giivenligini artirmak icin bir gozetim sistemi gelistirilmektedir. Pekistirmeli 6grenme
yonteminin “Zamansal fark 6grenimi” (Temporal Difference Learning, TD) kullanilmistir.
Calismada kullanilan veri setinde, Ajou Universitesi Hastanesi'nden alinan 8,316 hastanin
(4,158 yan etki olan ve 4,158 olmayan) hemsire notlar1 bulunmaktadir ve TD modeli
kullanilarak yan etki riskini gosteren durum degerleri tahmin edilmektedir. Calismada, TD
tabanli lojistik regresyonun genel dogrulugunun %63 oldugu ve bu sonucun iki makine
ogrenmesi yontemiyle (NB %64 ve SVM 9%63) karsilastirilabilir oldugu belirtilmistir. Ayrica,
TD yonteminin, derin 6grenme ydntemlerinden (text-CNN %58 ve LSTM %61) daha iyi
performans sergiledigi ve hemsire notlarindaki zaman bagimli baglamlari kullanarak yan etki

analizleri yapma potansiyeline isaret edilmektedir (Jeon ve dig., 2020).

Russac ve dig. (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada; genellestirilmis dogrusal model
tabanli list gliven sinir1 algoritmalarinin duragan olmayan ortamlara nasil uyum saglayabilecegi
incelenmistir. Calismada, hem simiilasyon ortami hem de Pima Indian Diabetes Dataset
kullanilmistir.  Arastirmacilar, her deneme turunda verilen tepkilere dayanarak odiil
mekanizmasini dinamik bir sekilde ayarlayarak modelin adaptasyon yetenegini artirmislardir.
Bu siirecte, modelin degisen kosullara nasil tepki verdigi ve zaman igindeki performansi
degerlendirilmistir. Ozellikle, SW-GLUCB ve D-GLUCB adl algoritmalarm duragan olmayan
kosullara hizla adapte olma yetenekleri test edilmis, bu algoritmalarin siirekli degisen
kosullarda ne kadar etkili calistigini belirlemek amaciyla kapsamli analizler yapilmistir.
(Calismada, Onerilen algoritmalarin gercek¢i duragan olmayan ikili regresyon gorevlerinde
cevrimici 0grenme i¢in basariyla kullanilabilecek kadar saglam oldugu belirtilmistir (Russac ve

dig., 2020).

Lu ve arkadaslar1 (2021) ¢alismalarinda, baglamsal ¢ok kollu haydut (CMAB) algoritmalarinin
saglik alaninda nasil uygulanabilecegini incelemistir. LinUCB gibi algoritmalarin mobil saglik
ve dijital fenotipleme gibi alanlarda kisisellestirilmis saglik kararlar1 almak i¢in 6nemli
oldugunu vurgulamiglardir. Caligmada, saglik alanindaki baglamsal haydut algoritmalariin
uygulanmasini zorlastiran faktorlerin; 6diill yapilarinin karmasikligi, saglik sonuglarinin
belirsizligi ve zaman i¢inde degisebilmesi, etik ve gizlilik kaygilari, yeterli veriye erisimde
yasanan zorluklar, yanlilik problemleri ve yiiksek hesaplama gereksinimleri oldugu

belirtilmistir. (Lu ve dig., 2021).
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Turgay ve dig. tarafindan yapilan ¢calismada; Tip 1 diyabet hastalarinda kan sekeri kontrolii igin
onerilen CMAB-RL modeli, 6nemli nitelikleri grenme yetenegi sayesinde diger baglamsal ¢ok
kollu haydut algoritmalarina gore daha iyi bir pismanlik (regret) sinirina sahip oldugu ve
algoritmanin zamanla daha dogru kararlar vererek toplam beklenen 6diilii maksimize ettigi
belirtilmistir. CMAB-RL modelinin yiiksek boyutlu ¢evrimi¢i karar verme problemlerinde,
ozellikle de kisisellestirilmis tip ve saglik uygulamalarinda, etkili bir ¢dziim sundugu ve
performansinin diger geleneksel yontemlere gore daha iistlin oldugu vurgulanmigtir (Turgay ve

dig., 2021).

Wei ve dig. (2021) calismasinda; COVID-19 pandemisi sirasinda ast kaynaklarinin etkin
kullanimin1 maksimize etmek amaciyla derin pekistirmeli 6grenmeyi (DRL) ve LinUCB
algoritmasini entegre eden yenilikgi bir as1 dagitim modeli gelistirmislerdir. Bu model; asilarin
dagitilmasi, belirli bolgeler arasinda veya farkli demografik gruplar arasinda nasil optimize
edilebilecegini belirlemek i¢in kullanilmistir ve ger¢ek diinya verileriyle test edilmistir.
Modelin daha adil ve kapsayict olmasini saglamak icin; bolgesel 6liim oranlari, hastaligin
yayilma hizi ve bireylerin asiya olan isteklilikleri gibi faktorleri kullanmiglar ve as1 dagitimi
sirasinda dikkate alinmasi gereken faktorler olarak belirtmislerdir. As1 dagitiminin karmasikligi
ve siirekli degisen viriis kosullar1 goz 6niinde bulundurularak, politikanin siirekli glincellenmesi
gerektigini vurgulanmis ve modelin salgini kontrol etme agisindan 6nemli bir kapasiteye sahip

oldugunu belirtilmistir (Wei ve dig., 2021).

Mate (2021) yaptig1 caligmada, halk sagligi miidahale kaynaklarinin sinirliligina dikkat ¢ekerek
bu kaynaklarin verimli bir sekilde tahsis edilmesini bir planlama problemi olarak belirtmistir.
Calismada, halk saglig1 miidahalelerinin optimizasyonu i¢in dnceden Onerilmis olan Restless
Multi-Armed Bandit (RMAB) ¢ercevesinin bu baglamda nasil uygulanabilecegi tartisilmis ve
saglik calisanlarinin hastalar1 6nceliklendirmelerine ve sinirli miidahale kaynaklarini etkin bir
sekilde kullanmalarina yardimci olacak hizli ve olgeklenebilir algoritmalar gelistirilmesi
gerektigi vurgulanmistir. Ayrica, halk sagligi miidahalelerinin etkinligini artirmak igin

RMAB’1n sagladig1 potansiyel vurgulanmistir (Mate, 2021).

Oh ve dig. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, Giiney Koreli tip 2 diyabet hastalarina yonelik
kisisellestirilmis tedavi Onerileri gelistirmek amaciyla, hastalarin elektronik saglik kayitlar
iizerinden kiimelemeye dayali derin pekistirmeli 6grenme modeli 6nerilmistir. Hastalar1 benzer

durumlara goére gruplamak i¢in K-ortalama kiimeleme algoritmasini temel alirken, derin Q ag1
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(DQN) ile her bir kiimeye 6zgii tedavi protokolleri gelistirilmistir. Veri seti, Kore Ulusal Saglik
Sigortast Paylasim Servisi'nden alinmis 22.581 kayit icermektedir. Tip 2 diyabet hastalari
iizerinde uygulanan kiimelemeye dayali derin pekistirmeli 6grenme modeli (CDQN), aglik
plazma glukozu (FPG) seviyelerini %19.75 oraninda azaltmistir. Ayrica, bu modelin diyabetle
iligkili komplikasyon oranlarin1 %20.11 diisiirerek Q-learning, DQN, DDQN, DDPG ve actor-
critic modellerinden daha {istiin performans sergiledigi belirlenmistir. Calismada; CDQN
modelinin, klinik karar destek sistemlerinde Onerilen tedavilere uyum saglayan hastalarda
diyabet komplikasyonlarini onemli Olclide azalttigt ve saglik kosullarimi iyilestirdigi

belirtilmektedir (Oh ve dig., 2022).

Oh ve dig. (2022) tarafindan yapilan g¢alismada, Giiney Kore’deki diyabet hastalarinin
elektronik saglik kayitlar1 kullanilarak hastalara 6zel tedavi planlart olusturabilen bir
pekistirmeli 6grenme modeli dnerilmistir. Markov Karar Siireci (MDP) modelinin artan veri
boyutu ve hesaplama yiikii nedeniyle baglamsal ¢ok kollu haydutlar yaklagimi kullanilarak
modelin uyarlanabilirligi artirilmigtir. Onerilen model; hastalarin yas, cinsiyet, viicut Kitle
indeksi (BMI), kan basinct (BP) ve aglik plazma glukoz (FPG) seviyeleri gibi saglik
parametrelerini dikkate alarak en uygun tedavi yOntemlerini belirlemeyi amaglamaktadir.
Giiney Kore Ulusal Saglik Sigortasi Kurumu tarafindan saglanan 38.127 diyabet hastasina ait
veriler analiz edilmis ve Onerilen modelin performansi, yaygin pekistirmeli 6grenme
algoritmalar1 ile karsilagtirilmistir. Onerilen modelin, doktorlar tarafindan regete edilen
tedavilerle %88 oraninda Ortiistiigii, diyabetle iliskili komplikasyonlarin gelisimini ortalama
1.05 yil erteledigi ve aglik plazma glukoz seviyelerinde %17.24 oraninda diisiis sagladigi
belirtilmektedir (Oh ve dig., 2022).

Shen ve dig., mobil saglik alaninda duygusal diizenleme (emotion regulation) iizerine yaptiklari
caligmalarinda; uzman ve Ogrenici olarak iki adet baglamsal ¢ok kollu haydut modelleri
kullanmislar ve 6grenici model’in baglaminda olmayan fakat uzman model’in baglaminda
bulunan bilgileri 6grenici model i¢in gozlemlenmeyen karistiricilar (unobserved confounder,
UC) olarak adlandirmiglardir. Calismada, gozlemlenmeyen karistiricilar: ele alabilen riskten
kacinan ¢ok kollu haydut (MAB) modeli i¢in yeni bir transfer 6grenme yontemi énermislerdir.
Aragtirmacilar; bu yontem sayesinde nedensel sinirlar kullanilarak riskten kaginma durumunda

daha az hata ve daha yiiksek performans elde ettiklerini belirtmislerdir (Shen ve dig., 2022).

Khajuria ve Sarwar (2022) tarafindan yapilan ¢calismada; pekistirmeli 6grenme yonteminin tibbi
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teshis ve tedavi yonetiminde kullanimi tizerinde durulmustur. Pekistirmeli 6grenme ortamina
ait temel bilesenlerin tam ve dogru bir sekilde tanimlandiginda; hastaliklarin tedavisinde,
bireysel saglik gee¢misi ve giincel tedavi eylemlerini birlestiren dinamik tedavi rejimleri
(dynamic treatment regimens, DTR) olusturulmasinda ve O&zellikle kronik hastaliklarin
yonetiminde pekistirmeli 6grenme tabanli modellerin degerli araglar oldugu ifade edilmistir

(Khajuria ve Sarwar, 2022).

Smith ve dig. (2023) calismalarinda; pekistirmeli 6grenme modellerinin, tibbi karar verme
stireglerini iyilestirmek icin kullanildigini ifade etmislerdir. Bu modellerin, hastalar i¢in en
uygun tedavi politikalarii belirlenmesine yardimc1 olurken genellikle miikemmel olmayan
retrospektif elektronik saglik kayitlarinin kullanilmasindan dolay1 egitim siirecinde dikkatli
olunmadig: taktirde saglik Onyargilarin1 yayma potansiyeline sahip oldugu belirtmislerdir

(Smith ve dig., 2023).

Vandelanotte ve dig. (2023) tarafindan yapilan ¢alismada; ger¢ek zamanl verileri ve makine
ogrenmesi tekniklerini kullanarak kisiye 6zel fiziksel aktivite miidahaleleri sunan bir mobil
saglik (mHealth) uygulamas1 onerilmistir. Ozellikle; fiziksel aktiviteyi artirmak igin
tasarlanmis bu uygulama, kullanicinin mevcut durumuna uygun olarak gercek zamanli
miidahaleler saglamay1 amac¢lamaktadir. Uygulamanin; dogal dil isleme (NLP) ve baglamsal
cok kollu haydut (CMAB) algoritmalarin1 kullanarak, kullanicilarin fiziksel aktivitelerini
artirmalart i¢in kisisel ipuglar1 ve motivasyonlar sundugu belirtilmistir. Konum, hava durumu
ve kisisel veriler gibi veriler baglam i¢in kullanilarak en uygun zaman ve kosullarda fiziksel
aktivite Onerileri yapilmaktadir. Calismada, baglamsal ¢ok kollu haydut algoritmalariin
kisisellestirilmis fiziksel aktivite miidahalelerinde etkili olabilecegi, ancak genis capta
uygulanabilirligi ve uzun vadeli etkilerinin degerlendirilmesi i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag

duyuldugu vurgulanmaktadir (Vandelanotte ve dig., 2023).

Kumar ve dig. tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢alismada; 6zellikle mesaj tabanli olmak iizere
dijital mental saglik (Digital mental health, DMH) miidahalelerinde, kullanici deneyimini
kisisellestirmek ve iyilestirmek i¢in baglamsal thompson sampling (Contextual TS) algoritmasi
kullanilmistir. Arastirmacilar, Mental Health America (MHA) ile isbirligi icinde, 1100 kullanici
iizerinde test edilen ve sekiz haftalik bir metin mesaji miidahalesini igeren bir sistem
gelistirdiklerini belirtmislerdir. Bu sistemin, kullanici deneyimini optimize ederken ayni

zamanda sosyal davranig bilimcilerin giivenilir veri toplamasini saglayacag ifade edilmistir.
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(Calismada, sistemin miidahalelerin kisisellestirilmesinde ve kullanic1  deneyiminin

gelistirilmesinde etkili oldugu belirtilmistir (Kumar ve dig., 2023).

Killian ve dig. (2024) tarafindan yapilan ¢alismada, tip 2 diyabet yonetiminde hasta katilimini
ve klinik sonuglart iyilestirmek amaciyla “restless multi-armed bandit” (RMAB) modeli
onerilmistir. Arastirmacilar, dijital saglik programlarinda kaynaklarin adil dagitimini optimize
etmek i¢in RMAB modelini planlama araci olarak onermiglerdir. Yapilan simiilasyon
caligmalarinda; RMAB tabanli optimizasyon politikalarinin, standart bakim yontemlerine
kiyasla %10 daha fazla hastanin saglikli glukoz seviyelerine ulagmasini sagladigi ve ayni

zamanda katilim oraninda %10'luk bir artis gosterdigi belirtilmistir (Killian ve dig., 2024).

Xu ve dig. tarafindan 2024 yilinda yapilan ¢calismada; mobil saglik verilerinin cihazlar arasinda
daginik olmasiin yarattig1 zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, veri katkisinin entropi temelli
bir degerleme yontemiyle hesaplanan ve buna dayali olarak kullanicilarin veri katkisina gore
kullanicilara yapilacak uygun 6demelerin belirlendigi bir sistem Onerilmektedir. Siireci,
karlilig1 maksimize etmeyi amaglayan ¢ok kollu haydut problemi olarak modellemisler ve biitce
kisitlar1 gibi zorluklarla basa ¢ikmak i¢in iki asamali ¢ok kollu haydut yontemi kullanmislardir.
Arastirmacilar; onerilen sistemi, gercek diinya veri setleri olan Human Activity Recognition
(HAR) ve Pima Indians Diabetes (PID) lizerinde test etmisler ve karsilastirdiklar1 diger veri
degerleme ve fiyatlandirma yontemlerinden daha etkili oldugunu belirtmislerdir (Xu ve dig.,

2024).

Wang ve dig. (2024) tarafindan gergeklestirilen calismada; COVID-19 pandemisi sirasinda
bireylerin enfeksiyon durumlarini belirlemek amaciyla ¢cok kollu bandit (MAB) algoritmalarini
kullanarak yeni bir test yaklagimi gelistirilmistir. Bu yaklasimda, 6zellikle enfeksiyon riski
yiiksek bireyleri dinamik bir sekilde tespit etmeyi hedeflenmekte ve segilen bireyler iizerinden
yapilan testlerin sonuglarina dayanarak hangi bireylerin daha yiiksek enfeksiyon riski tagidigini
ve kimlerin test edilmesi gerektigine karar vermek i¢in ¢ok kollu bandit algoritmalari
kullanilmaktadir. Arastirmacilar, ¢ok kollu bandit (MAB) algoritmalarinin COVID-19 gibi
pandemi durumlarinda test ve izleme stratejilerini gelistirme konusunda etkili olabilecegini ve
ozellikle yiiksek risk tasiyan bireyleri etkin bir sekilde belirleyerek hastaligin daha fazla
yayilmasini dnleyebilecegini belirtmislerdir (Wang ve dig., 2024).

Yu ve dig. (2024) calismalarinda; mobil saglik ¢oziimleri araciliiyla, kullanicilarin mental
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saglik durumlarina uygun kisisellestirilmis miidahaleler sunmay1 amaglayan baglamsal ¢ok
kollu haydut 6neri gercevesi gelistirilmislerdir. Arastirmacilar, bu ¢er¢evenin; kullanicilardan
gelen geri bildirimleri gercek zamanli olarak isledigini, kullanicinin mevcut durumu ve
baglammna gore dinamik olarak Onerileri ayarladigini, yeni kullanicilarin sistemdeki ilk
deneyimlerinden itibaren etkili ve uygun miidahaleler almasini sagladigini, boylece kullanict
etkilesimlerinin arttigin1 ve bdylelikle modelin kullanict tercihlerini daha dogru bir sekilde
ogrenmeye bagladigini ifade etmislerdir. Ayrica bu ¢ergevenin; sistemde yeterli kullanici verisi
biriktiginde, daha kisisellestirilmis ve dogru Oneriler yapilmasina olanak taniyarak "soguk
baslangi¢" olarak adlandirilan, yeni kullanicilar sisteme katildigt zaman sistemin bu
kullanicilarin tercihleri veya ge¢mis etkilesimleri hakkinda yeterli bilgiye sahip olmamasi
nedeniyle kisisellestirilmis Onerilerde bulunmakta zorlanmasi problemini azalttigini

belirtmislerdir (Yu ve dig., 2024).

Baihan ve dig. (2025) tarafindan yapilan calismada, bulasici hastaliklarin 6nlenmesi i¢in
gelismis giyilebilir sensor tabanl saglik izleme sistemi gelistirilmektir. Bu sistem, 6zellikle Hac
ve Umre ziyaretgilerinin saglik verilerini takip ederek, yogunluklarina ve mevcut saglik
durumlarina gore gilivenli mesafe onerileri saglamaktadir. Derin pekistirmeli 6grenme (DRL)
ve Derin Q Agt (DQN) modelleri kullanilmigtir. Modeller, giyilebilir bilekliklerdeki
sensorlerden elde edilen verileri siirekli olarak analiz etmekte ve bireyler arasi giivenli mesafeyi
dinamik olarak ayarlamaktadir. Veri seti, Hac ve Umre ziyaretgilerinden toplanan saglik
bilgilerini icermekte olup, bu veriler ger¢cek zamanli olarak islenmektedir. Calismada; 6nerilen
modelin, veri analiz oranin1 %14.58, yogunluk tespitini %16.12, énerileri %15.79 ve bozulma
hatasin1 %11.57 oraninda iyilestirdigi ve bulasici hastalik yonetiminde etkili bir ara¢ olabilecegi

belirtilmektedir (Baihan ve dig., 2025).
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1.VERI SETI

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti icin, Istanbul Medipol Universitesi - Girisimsel
Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu Baskanligi’ndan 03.09.2020 tarihli 685 karar sayisi
ile “Saglik Yonetiminde Onleyici — Onerici ve Tedavi Yonlendirici Klinik Platformin
Gelistirilmesi Projesi — Diyabet i¢in Karar Destek Modelinin Gelistirilmesi” isimli ¢alisma i¢in
Etik Kurul Onay1 alinmistir. 25.06.2024 tarihli E-10840098-202.3.02-3762 say1 ile bu tez
caligmasinin ve yazarin ¢alismaya dahil edildigine dair Etik Kurul Onay Belgesi EK-1’de

sunulmustur.

Veri seti, Istanbul genelinde cesitlilik gdsteren 30 saglik merkezinden elde edilmis ve 118.265
satir ham veriden olugsmaktadir. Bu kayitlar, arastirma siirecine katilim 6ncesinde, kisisel bilgi
ve tanimlayict unsurlardan tamamen arindirilarak hasta verileri anonimlestirilmis, gizlilik

esaslarina uygun hale getirilmis ve gizlilik saglanmstir.

Her bir hasta kaydinda, kisisel ve saglikla ilgili ¢esitli kategorik ve numerik veriler yer almakta
olup, bu veriler arasinda hastalarin yas, cinsiyet, boy, kilo gibi demografik bilgilerinin yani sira,
tansiyon (SYS ve DIA olarak), kalp ritmi (Nabiz), diyabet durumu (Diyabet hastas1t m1 degil
mi), ailede diyabet dykiisii (Ailesinde diyabet dykiisii var m1 yok mu), ortalama glikoz seviyesi

ve HbAlc gibi kritik saglik gostergeleri de bulunmaktadir.

Veri seti incelendiginde; katilimcilarin diyabet durumlarinin ve diyabet hastaligi konusunda
onemli niteliklerin veri setinde bulunmasi sebebiyle bu tez ¢aligmasinda diyabet hastalig1 teshisi
amaciyla kullanilmigtir (IDF, 2021; TEMD Diabetes Mellitus Calisma ve Egitim Grubu, 2022;
Ulusal Diyabet Konsensus Grubu, 2023). Ham veri setine ait detaylar Tablo 3.1°de yer

almaktadir.
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Tablo 3.1: Ham Veri Setine Ait Detaylar

Nitelikler D"sl:yf:lt“ Ek:;l;lss?“r Eksikik | Doluhuk | Veri Tari
Oram Oram

Durum 3000 115.265 % 97,46 % 2,54 Kategorik

Cinsiyet 118.265 0 % 0 % 100 Kategorik

Yas 118.265 0 % 0 % 100 Numerik

Diyabet Hastas1 118.265 0 % 0 % 100 Kategorik

Ortalama Tansiyon SY'S 118.265 0 %0 % 100 Numerik

Ortalama Tansiyon DIA 118.265 0 %0 % 100 Numerik

Kilo 118.265 0 % 0 % 100 Numerik

Boy 118.265 0 % 0 % 100 Numerik

Ailede Diyabet Durumu 118.265 0 % 0 % 100 Kategorik

Nabiz 118.265 0 % 0 % 100 Numerik

Ortalama Glukoz 11.253 107.012 % 90,48 % 9,52 Numerik

HbAIC 4.182 114.083 % 96,46 % 3,54 Numerik

Keton 16.649 101.616 % 85,92 % 14,08 Kategorik

Ortalama Aglik Glukoz 2.172 116.093 % 98,16 % 1,84 Numerik
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3.1.1. Veri On Isleme Adimlar

Ham Veri Seti

Orijinal Veri
Seti (0)

N N 4 N
Durum, "Keton® ve "Cinsiyet" niteligi "D" Cinsiyet" niteligindeki | |y 01w biceligi bo
Ortalama A¢lik o . E" degerleri "0" ve "K' - .
w1 . [P degerine sahip olan satirlar o Cwan degere sahip olan
Glukoz" nitelikleri e o degerleri "1" olarak e
e silindi satirlar silindi
silindi kodland:
. AN J - J
(Numerik nitelikler, ) (- e N N
Numerik nitelikler, I .
. umerik niteliklerdeki aykiri
’ Ni k niteliklerdeki ayk " "
Min-Max - . P Ortalama Glukoz
R .. . degerler, IQR yontemi (k=1,5) Tekrar eden satirlar s ~ .
normalizasyon yontemi [€— . s [ €— e 4 niteligi bos degere sahip
. - ile tespit edildi ve o satirlar silindi o
ile [0,1] araligina .. R olan satirlar silindi
veri setinden silindi

\_ normalize edildi )

- J\C AN J

Sekil 3.1: Veri On Isleme Adimlari

Ham veri setine; Sekil 3.1°de gosterilen veri 6n isleme adimlar1 uygulanarak bu tez

caligmasinda kullanilacak “O” veri seti varyasyonu olusturulmustur. Veri 6n isleme adimlarinin

detaylar1 asagida agiklanmustir.

“Durum”, “Keton” ve “Ortalama Aclik Glukoz” nitelikleri silindi.

“Cinsiyet” niteliginde, E-K-D degerleri tespit edildi ve D degerine sahip olan satirlar
silinerek 118.265 satir veri, 118.262 satir veriye diisiiriildii.

“Cinsiyet” niteligindeki “E” degerleri “0”, “K” degerleri “1” degerine doniistiirtildii.
“HbAlc” niteliginde veri olmayan satirlar silinerek 118.262 satir veri, 4.181 satir veriye
distiriildii.

“Ortalama Glukoz” niteliginin veri olmayan satirlar silinerek 4.181 satir veri, 1.365 satir
veriye diistiriildii.

Tekrar eden satirlar silinerek 1.365 satir veri, 1.019 satir veriye diisiiriildii.

Numerik olan niteliklerdeki aykir1 degerlerin tespit edilmesi ve silinmesi ile 1.019 satir
veri, 764 satir veriye diisiiriildi.

Numerik olan niteliklerde, Min-Max Normalizasyon iglemi ([0,1] araliinda) yapilmis

ve “Orijinal Veri Seti (O)” elde edilmistir.

Bu islem adimlar1 sonrasi elde edilen veri setine ait istatistiksel bilgiler Tablo 3.2°de

gosterilmistir.
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Tablo 3.2: Veri On Isleme Adimlar1 Sonras1 Veri Setine Ait Detaylar

Nitelik Min Max Mean Standart Sapma
Yas 0 1 0,41 0,21
Ortalama Tansiyon SY'S 0 1 0,51 0,18
Ortalama Tansiyon DIA 0 1 0,5 0,19
Kilo 0 1 0,49 0.2
Boy 0 1 0,5 0,19
Nabiz 0 1 0,48 0,18
Ortalama Glukoz 0 1 0,33 0.19
HbA1C 0 1 0,38 0,17
Cinsiyet 0 1 - -
Ailede Diyabet Durumu 0 1 - -
Diyabet Hastas1 0 1 - -

Ayrica, veri 6n isleme adimlar1 sonrasinda elde edilen nihai veri setindeki; “Cinsiyet” niteligi
284 tane 0 (Erkek) ile 480 tane 1 (Kadin) degerine, “Ailede Diyabet Durumu” niteligi 737 tane
0 (Aile gecmisinde diyabet yok) ile 27 tane 1 (Aile ge¢gmisinde diyabet var) degerine, “Diyabet
Hastas1” niteligi 561 tane 0 (Diyabet hastasi degil) ile 203 tane 1 (Diyabet hastasi) degerine
sahiptir.
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3.1.2. Veri Seti Varyasyonlari

[ Orijinal Veri Seti ]

©)
"Random Under-Sampling" "SMOTE" teknigi "Random Over-Sampling"

teknigi uyguland: uyguland: teknigi uyguland:

. J . J . J

v v v
e N e N s D
Random Under-Sampling s Random Over-Sampling

Veri Seti (RUS) SO UENET () Veri Seti (ROS)

(& J (& J (. J

Sekil 3.2: Veri Seti Varyasyonlari
Sekil 3.2’ de gosterildigi gibi; veri 6n isleme adimlar1 sonrasinda elde edilen “Orijinal Veri Seti
(O)” veri seti varyasyonuna gesitli veri seti dengeleme teknikleri uygulanarak 3 tane daha veri

seti varyasyonu elde edilmistir. Bu 4 veri seti varyasyonlarina ait detaylar asagida agiklanmaistir.
1. “O” Varyasyonu:

Veri 6n igleme adimlar1 sonras1 764 satir veriden olusan ve Tablo 3.2°de istatistiksel bilgileri
verilen veri seti varyasyonudur. Hedef nitelik yani “Diyabet Hastas1” niteligi 561 tane 0

(Diyabet hastas1 degil) ve 203 tane 1 (Diyabet hastasi) degerine sahiptir.
2. “RUS” Varyasyonu:

Veri 0n isleme adimlar1 sonrasi elde edilen 764 satir veriye sahip “O” veri seti varyasyonuna
“Random Under Sampling” teknigi ile dengeleme islemi uygulanmasi sonucunda elde edilmis;
203 tane 0 (Diyabet hastasi degil) ve 203 tane 1 (Diyabet hastasi) degerine sahip toplam 406

satir veriden olusan veri seti varyasyonudur.
3. “ROS” Varyasyonu:

Veri 0n isleme adimlar1 sonrasi elde edilen 764 satir veriye sahip “O” veri seti varyasyonuna
“Random Over Sampling” teknigi ile dengeleme islemi uygulanmasi sonucunda elde edilmis;
561 tane 0 (Diyabet hastas1 degil) ve 561 tane 1 (Diyabet hastas1) degerine sahip toplam 1122

satir veriden olusan veri seti varyasyonudur.
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4. “S” Varyasyonu:

Veri 6n isleme adimlart sonrasi elde edilen 764 satir veriye sahip “O” veri seti varyasyonuna
k=3 olarak “SMOTE"” teknigi ile dengeleme islemi uygulanmasi sonucunda elde edilmis; 561
tane 0 (Diyabet hastas1 degil) ve 561 tane 1 (Diyabet hastasi) degerine sahip toplam 1122 satir

veriden olusan veri seti varyasyonudur.
3.2.MODEL

Gelistirilen modellerin temeli, ikili smiflandirma problemlerine yonelik gelistirmeleri
icermektedir ve Onceki boliimde anlatilan “Ayrik Dogrusal Modeller ile LinUCB” algoritmast
yapisindan problemin yapisina gore gelistirilen ¢esitli varyasyonlardaki modellerdir. “Ayrik
Dogrusal Modeller ile LinUCB” algoritmasindaki énemli kavramlarin gelistirilen modellerdeki

karsiliklar1 asagidaki sekildedir ve tiim model varyasyonlarinda ayni sekilde kullanilmislardir.
Baglam (Context): Veri setindeki hedef nitelik haricindeki niteliklerdir.

Kollar (4rm): Veri setindeki, 0 (hasta degil) ve 1 (hasta) degerlerine sahip hedef niteligin
smiflarina karsilik olarak modellenen kollardir. LinUCB algoritmasinda segilebilecek her bir
Kol (4rm) i¢in ayr1 dogrusal modeller kullanilmasi sebebiyle problemimize uygun bir sekilde
gelistirilen ¢esitli varyasyonlarda da her bir sinif i¢in ayr1 dogrusal modeller kullanilmaktadir.
Hedef nitelik siniflarina modellerin uygulanmasi sirasinda yeni sinif / siniflarin eklenmemesi

sebebiyle modeller tanimlandiklari kol sayist ile uygulamay1 tamamlamaktadirlar.

Alpha: Egitim agamalarinda; tiim varyasyonlarin tiim kollar1 i¢in de alpha degeri 1,25 olarak
sabit deger kullanilmistir. Her kol i¢in aymi alpha degerinin kullanilmasinin nedeni; alpha
degeri kesif yapilmasini saglayan hiperparametre olmasi sebebiyle kollar arasinda yanliliga
sebep olmamasi adina kollarda ayn1 degerler kullanilmistir. Alpha degerinin belirlenmesi i¢in
optimizasyon isleminin yapilmamasinin nedeni ise; veri setinin az sayida temiz satir sayisina
sahip olmas1 nedeniyle optimizasyon i¢in ayrilacak olan satirlarin kullanilamamasi ile veri

sayisinin azalacak olmasi ve optimizasyon islemi i¢in islem yiikii maliyetinin fazla olmasidir.

Odiil (Reward): Dogru teshisin ve yanlis teshisin esit derecede etki ettigi varsayilarak; dogru
tahminlerinde “+1” yanlis tahminlerinde “-1” olacak sekilde kullanilmistir. Yani; “reward=1"

ve dogru tahminlerde “(+)reward” yanlig tahminlerde “(-)reward” olarak kullanilmistir.
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Matris ve Vektor: Gelistirilen model varyasyonlarindaki her hedef nitelik sinift yani kol i¢in

ayr1 birim matris ve sifir vektor kullanilmigtir.

Sherman - Morrison Formiilii: Modellerdeki yogun hesaplama islemlerinden dolay1
hesaplama verimliligi saglamasi i¢in tiim model varyasyonlarinda Sherman-Morrison formiilii

kullanilmistir (Ciucanu ve dig., 2022).

Kesif: Tiim model varyasyonlar1 igin test asamalarinda, kesif yapmayip tamamen somiirii

yapacak sekilde gelistirilmiglerdir.

Esitlik Durumu: Tiim model varyasyonlarinin gerek egitim gerek test asamasinda, kollara ait

iist giiven sinirlarimin esit olmasi durumunda rastgele bir kol se¢ilmesi yontemi uygulanmustir.

3.2.1. Model Varyasyonlari

O_LinUCB Varyasyonunun ES_LinUCB Varyasyonunun OT_LinUCB Varyasyonunun
Egitim Asamasi Egitim Asamasi Egitim Asamasi
N 4 N\ 4 N\
Kollar, "iist giiven sinirlarini” Kollar, "ust giiven sinirlarim" Kollar, "iist giiven sinirlarinm"
hesaplamakta ve en yiiksek "iist giiven hesaplamakta ve en yiiksek "iist giiven hesaplamakta ve en yiiksek "iist giiven
stmirina" sahip olan kol segilmektedir 1. siirna" sahip olan kol segilmektedir 1. siirina" sahip olan kol segilmektedir .
& J & J - J

4 N
Secilmesi gereken kol "6diil",
secilmemesi gereken kol "(-)odil" ile

Se¢me isleminin dogru ya da yanlis
olmasina gore '6diil' veya '(-6diil)'
kullanilarak sadece segilen kol

( Se¢me isleminin dogru ya da yanlis h
olmasina gore '6diil' veya '(-6diil)'
kullanilarak sadece segilen kol
giincellenmektedir.

giincellenmektedir 2,

) L ) L giincellenmektedir 3.

: Esitlik durumunda, rastgele kol segilmektedir.

: Tiim durumlarda; secilmesi gereken kol "o6diil" ile, segilmemesi gereken kol ise "(-)6diil" ile giincellenmektedir. Bu nedenle, hem
"dogru" veya "yanlis" kol segiminin hem de esitlik durumunun bir 6nemi kalmamaktadir.

: Sadece esitlik durumlarinda; segilmesi gereken kol "6diil", segilmemesi gereken kol "(-)odiil" ile glincellenmektedir. Bu nedenle;

Sekil 3.3: Model Varyasyonlari

1. “O_LinUCB” Varyasyonu:
Sekil 3.3’te gosterildigi gibi egitim asamasinda; sadece secilen kol, odilii ile
giincellenmektedir. Esitlik durumunda kol se¢imi rastgele olacak sekilde ayarlanmistir. Bu
nedenle performans degerlendirme metriklerinin sonuglar1 stabil olmamaktadir. Bu

varyasyonun kullanildig1 ¢alismalar kendi 6zelinde 1000°er kez tekrar edilmistir ve model
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performans degerlendirme metriklerine ait sonuglar i¢in ortalama degerler kullanilmistir. Test
asamasinda tamamen modelin egitimine giivenilmis ve kesif yapmayacak sekilde
modellenmistir. Ilerleyen kisimlarda anlatilacak olan giincelleme yaklasiminmn kullanilip
kullanilmamasina gore test asamasinin detaylar1 belirlenmistir.
2. “ES_LinUCB” Varyasyonu:
Sekil 3.3’te gosterildigi gibi egitim agamasinda; secilmesi gereken dogru kol “(+)reward”,
diger kol ise “(-)reward” degeri ile, her iki kol da giincellenecek sekilde modellenmistir. Yani
esitlik durumunda; rastgele kol secilmesinin veya kol se¢iminde dogru/yanlis yapilmasinin bir
onemi kalmamaktadir. Ayn1 zamanda; her egitim verisi alindiginda tiim kollar giincellendigi
icin egitim agamasinin, en ¢ok islem yapilan ve maksimum hali diyebiliriz. Fakat giincelleme
yaklasimi nedeniyle; bu varyasyonun da kullanildigi ¢aligmalar kendi 6zelinde 1000°er kez
tekrar edilmistir ve model performans degerlendirme metriklerine ait sonuglar i¢in ortalama
degerler kullanilmistir. Test asamasinda tamamen modelin egitimine gilivenilmis ve kesif
yapmayacak sekilde modellenmistir. ilerleyen kisimlarda anlatilacak olan giincelleme
yaklagiminin kullanilip kullanilmamasina gore test asamasinin detaylar1 belirlenmistir.
3. “OT_LinUCB” Varyasyonu:

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi egitim asamasinda; iist giiven smirlarinin esit olmast halinde;
secilmesi gereken dogru kol “(+)reward”, diger kol ise “(-)reward” degeri ile, her iki kol da
giincellenecek sekilde modellenmistir. Yani esitlik durumunda; rastgele kol se¢ilmesinin veya
kol se¢giminde dogru/yanlis yapilmasinin bir 6nemi kalmamaktadir. Fakat giincelleme yaklagimi
nedeniyle; bu varyasyonun da kullanildigi caligmalar kendi 6zelinde 1000’er kez tekrar
edilmistir ve model performans degerlendirme metriklerine ait sonuglar i¢in ortalama degerler
kullanilmistir. Ust giiven sinirlarinin esit olmamasi durumunda ise; sadece segilen kol, ddiilii
ile gilincellenmektedir. Test asamasinda tamamen modelin egitimine giivenilmis ve kesif
yapmayacak sekilde modellenmistir. ilerleyen kisimlarda anlatilacak olan giincelleme

yaklagiminin kullanilip kullanilmamasina gore test asamasinin detaylar1 belirlenmistir.
3.3.YAKLASIM

Cevrimi¢i makine 6grenmesi yontemi; veri setinin sinirl sayida olmadig, siirekli olarak veri
akisinin oldugu ve her veri satirinda 6grenmenin devam ettigi durumlarda kullanilan bir
yontemdir. Ayrik Dogrusal Modeller ile LinUCB algoritmasi, yapisi geregi siirekli olarak

kendini gelistirebilen bir yapiya sahip olmasi ve her veri satirinda giincelleme islemi
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yapabilmesi acisindan bu yonteme uygun bir yapiya sahiptir. Bu nedenle test asamasinda yani
verilerin %20 sinde (k=5 olarak Stratified Cross Validation yontemi kullanilmasi sebebiyle)
giincelleme islemi yapilmasi veya yapilmamasi veri setinin biiyiikliigline gore modellerin
performanslarina etki edecegi diisiiniilmekte ve ¢evrimi¢i makine 6grenmesi yonteminin temel
fikrinin faktor olarak degerlendirilmesi adina 2 c¢esit giincelleme yaklagimi varyasyonu

gelistirilmistir.

3.3.1. Giincelleme Yaklasimi Varyasyonlari

Test Asamasi (Giincelleme Yok) Test Asamasi (Giincelleme Var)
e N

Kollar, "iist gliven sinirlarint" Kollar, "iist gliven sinirlarint”

hesaplamakta ve en yiiksek "iist giiven hesaplamakta ve en yiiksek "iist giiven
siirma" sahip olan kol segilmektedir 12 simirma" sahip olan kol segilmektedir 12
N

e ¢ N

Model varyasyonunun egitim

asamasindaki kol giincelleme isleyisi
uygulanmaktadir.

N J

1. Esitlik durumunda, rastgele kol segilmektedir.

2. Kesif yapilmamakta ve sadece somiirii yapilmaktadir.

Sekil 3.4: Giincelleme Yaklasimi Varyasyonlar
Giincelleme yaklasimi varyasyonlari sadece test asamast ile ilgili olmasi sebebiyle Sekil 3.4’da
varyasyonlarin sadece test asamalar1 bulunmaktadir.
1. “Var” Varyasyonu:

Sekil 3.4°da goriildiigii iizere kullanilan model varyasyonuna gore; test agamasinda da egitim
asamasindaki ayn1 mantikla kollardaki giincelleme islemleri yapilmaktadir. Bu durumu geri
bildirim seklinde diisiinebiliriz. Ornegin; model, diyabet hastalig1 teshisinde uzmana “diyabet
hastas1” veya “diyabet hastas1 degil” seklinde bir sonu¢ vermekte ve uzman, verileri / durumu
inceleyip modelin dogru tahmin mi? yanlig tahmin mi? yaptigin1 geri bildirim olarak verdigi bir
ortam seklinde diisiiniilebilir. Aldig1 geri bildirime gore model, 6diil degeri ile varyasyonunun
egitim asamasindaki yapisinin aynisini test asamasinda da kullanarak giincelleme islemini
yapmaktadir. Bu varyasyonun kullanildig1 ¢aligmalarda test asamasinda giincelleme islemi
devam etmesiyle kollara ait degerlerin degismesi nedeniyle diisiik ihtimal de olsa test

asamasinda kollara ait degerlerde esitlik ihtimali ve dolayisiyla rastgele kol se¢imi ihtimali
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bulunmaktadir.

2. “Yok” Varyasyonu:
Sekil 3.4’da goriildiigii {lizere test asamasinda geri bildirim yani giincelleme islemi
yapilmamaktadir. Yani probleme klasik siniflandirma algoritmalar1 gibi yaklasilmistir. Bu
varyasyonun kullanildigi ¢aligmalarda test asamasinda kollarda herhangi bir giincelleme islemi

yapilmadigi i¢in; egitim sonundaki kollara ait degerler, test asamas1 boyunca da korunmaktadir.
3.4.UYGULAMA VE ANALIZ

Bu tez calismasinda kullanilan kisisel bilgisayar; “MacBook Pro (Retina, 15-inch, Mid 2015)”
model bilgisayar olup “2,5 GHz Doért Cekirdekli Intel Core 17” islemciye, “16 GB 1600 MHz
DDR3” bellege, “AMD Radeon R9 M370X 2 GB” ekran kartina, “500 GB SSD” diske sahiptir
ve “MacOS Big Sur siiriim 11.7.10” isletim sistemi kullanilmaktadir.

Veri seti; veri on isleme adimlarindan Min-Max normalizasyon islemine kadar yukarida
ozellikleri bulunan kisisel bilgisayarda bulunan “Mac i¢in Microsoft Excel siiriim 16.77.1” ve
“KNIME 4.7.1” yazilimlar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Min-Max normalizasyon islemi ve
uygulama siirecinin devami ise; Python programlama dili ile “Google Colaboratory”
platformunda “Python 3 Google Compute Engine” kullanilarak gergeklestirilmistir.
Uygulamalarin kodlarinda; pandas v2.2.2 (Pandas Developers Team, 2024), NumPy v1.26.4
(NumPy Developers, 2024), scikit-learn v1.5.2 (scikit-learn developers, 2024) kiitiiphaneleri ve

random (Python Software Foundation, 1996) modiilii kullanilmistir.
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Sekil 3.5: Uygulama ve Analiz Siireci
Sekil 3.5’de bu tez kapsaminda yapilan 24 farkli uygulamanin ortak siireci gosterilmektedir.
Tiim uygulamalarda k=5 olacak sekilde “Stratified Cross Validation” yontemi kullanilmistir.
Analiz asamasinda ise; Karisiklik matrisi araciligi ile Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F-Olgiisii,
AUC ve Cohen Kappa Katsayis1 metrikleri kullanilmistir. Tiim model varyasyonlarinin egitim
asamast; kollarin iist giiven sinirlarinin esit olmasi1 durumunda rastgele kol se¢imi yapacak
sekilde modellenmistir. Tiim model varyasyonlarinin test asamasi; kollarin iist giliven
siirlarinin esit olmasi durumunda rastgele kol se¢imi yapacak sekilde ve kesif yapmayip
tamamen sOmiirli yapacak sekilde modellenmistir. Ayrica; rastgele kol se¢imleri harig, yapilan
tiim islemlerdeki rastgelelik durumlarinda “Seed”, “Random state” gibi fonksiyonlarin referans
noktasi olarak “1” degeri kullanilmistir. Boylelikle rastgele iiretilen degerler bir referans
noktasina dayandigi i¢in her ¢alistirildiginda da ayni rastgele degerler iretilmistir. Smote

teknigi ile veri setinin dengelenmesi isleminde “k=3" olacak sekilde kullanilmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde; oncelikle verinin anlasilmasina yonelik gerceklestirilen istatistiksel analizler
sunulmustur. Daha sonra; yapilan uygulamalarin model performans degerlendirme metriklerine
ait sonuglar karsilastirilmistir. Boliim sonunda ise; yapilan uygulamalarin, model performans

degerlendirme metrikleri agisindan 1s1 haritalar1 verilmistir.
4.1.ISTATISTIKSEL ANALIZ
Kategorik niteliklerin frekans ve yiizdelik dagilimlart Tablo 4.1’de gosterilmistir.

Tablo 4.1: Kategorik Niteliklerin Yiizdelik Dagilim Tablosu

Nitelik Degerler N %

0 (Erkek) 284 37,17
Cinsiyet
1 (Kadin) 480 62,83
0 (Yok) 737 96,47
Ailede Diyabet Durumu
1 (Var) 27 3,53
0 (Hasta Degil) 561 73,43
Diyabet Hastas1

1 (Hasta) 203 26,57

Tablo 4.1°e gore katilimeilarin; %37,17’sinin erkek %62,83{inlin kadin oldugu, %96,47’sinin
ailesinde diyabet Oykiisii olmadigi 9%3,53’linlin ailesinde diyabet Oykiisii oldugu ve

%73,43 {inlin diyabet hastasi olmadig1 %26,57sinin diyabet hastas1 oldugu saptanmustir.

Min-Max normalizasyon islemi Oncesindeki numerik niteliklerin tanimlayici istatistiksel

analizi Tablo 4.2’de gosterilmistir.
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Tablo 4.2: Numerik Niteliklerin Tanimlayici Istatistik Tablosu

Nitelik N Mean std Min %25 %50 %75 Max

Yas 764 51,26 17,77 16 37 50 65 102

Ortalama Tansiyon SYS 764 121,88 11,31 90 114 121 129 153
Ortalama Tansiyon DIA 764 72,54 6,75 55 68 72 77 90
Kilo 764 94,39 24,22 34 78 92 110 157

Boy 764 165,85 8,65 143 160 165 171 189

Nabiz 764 80,77 11,81 50 73 80 88 114
Ortalama Glukoz 764 116,12 33,13 59 93 104 130 231

HbA1C 764 5,87 0,93 3,84 5,25 5,62 6,26 9,21

Tablo 4.2°ye gore katilimcilarin; en diisiigii 16 en yiliksegi 102 olmak iizere 51,26 ortalama
yasa, en diisiigli 90 en yiiksegi 153 olmak iizere 121,88 ortalama yiiksek tansiyona (SYS), en
diisiigii 55 en yiiksegi 90 olmak iizere 72,54 ortalama diisiik tansiyona (DIA), en diisiigii 34 en
yiiksegi 157 olmak {izere 94,39 ortalama kiloya, en diisiigii 143 en yiiksegi 149 olmak iizere
165,85 ortalama boya, en diisiigii 50 en yiiksegi 114 olmak iizere 80,77 ortalama nabiz degerine,
en diisiigli 59 en yliksegi 231 olmak {izere 116,12 ortalama glukoz degerine ve en diisiigii 3,84

en yiiksegi 9,21 olmak iizere 5,87 ortalama HbA1C degerine sahip oldugu saptanmuistir.
4.2.UYGULAMALARIN KARSILASTIRMALI ANALIZi

Bu tez calismasi kapsaminda; 2 farkli giincelleme yaklasimi varyasyonu, 4 farkli veri seti
varyasyonu ve 3 farkli model varyasyonu bulunmaktadir. Bu varyasyonlarinin farkl sekillerde
kullanimlarindan olusmak iizere toplam 24 adet ¢alisma yapilmis ve analiz edilmistir. Her bir
uygulama 1000 defa tekrar edilmistir. Model performans degerlendirme metrikleri olarak
Dogruluk (Accuracy), Duyarhilik (Recall), Kesinlik (Precision), F-Olgiisii (F-Measure), AUC
ve Cohen Kappa Katsayis1 (Cohen's Kappa) metrikleri kullanilmistir ve sonuglart i¢in 1000
tekrarin ortalama degerleri kullanilmistir. Ozellikle, dengesiz veri setlerinde daha dogru bir

dogruluk 6l¢tiimii i¢in kullanilan “Dengeli Dogruluk (Balanced Accuracy)” yerine “Dogruluk
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(Accuracy)” kullanilmasinin nedeni ise veri seti dengeleme teknikleri ile farkli veri seti
varyasyonlarinin olusturulmasi ve aralarinda karsilastirmali analiz yapilmasidir. Asagida,
yapilan caligmalara ait model performans degerlendirme metriklerine ait sonuclar tablolar

halinde sunulmustur.

Tablo 4.3’te “Yok” giincelleme yaklagim1 varyasyonu ve “O” veri seti varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.3: “Yok” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “O” Veri Seti Varyasyonunun Kullanildig:
Caligmalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme | Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhihk | Kesinlik [F-Ol¢iisiii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok o O_LinUCB 0,8109 0,5397 0,6833 | 0,6018 | 0,7244 0,4803
Yok o ES LinUCB | 0,8155 0,5616 0,6920 | 0,6181 | 0,7344 0,4983
Yok o OT_LinUCB | 0,8129 0,5370 0,6930 | 0,6041 | 0,7248 0,4841

Tablo 4.3’e gore; “O_LinUCB” model varyasyonu, 0,8109 dogruluk, 0,6833 kesinlik, 0,6018
f-olciisti, 0,7244 AUC ve 0,4803 cohen kappa katsayisi degerleri ile genel anlamda en kotii
performans gosteren model varyasyonu olmustur. Ayni zamanda, 0,5397 duyarlilik degeri ile

en kotli duyarhilik metrigi degerine yakin bir performans gostermistir.

“OT_LinUCB” model varyasyonu, diger iki model varyasyonunun genel olarak arasinda yer
almaktadir fakat “O_LinUCB” model varyasyonuna daha yakin performans sergilemektedir.
“O_LinUCB” modeline gore; sadece duyarlilik (0,5370) degeri biraz daha diisiikken, dogruluk
(0,8129), f-dlciisti (0,6041), AUC (0,7248) ve cohen kappa katsayisi (0,4841) degerlerinde
biraz daha yiiksektir. Kesinlik metriginde ise; model varyasyonlar1 arasindaki en yliksek

kesinlik (0,6930) degerine sahiptir.

“ES_LinUCB” model varyasyonu; dogruluk (0,8155), duyarlilik (0,5616), F-6lgiisii (0,6181),
AUC (0,7344) ve cohen kappa katsayis1 (0,4983) degerleri agisindan en yiiksek degerlere
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sahiptir. Ayn1 zamanda, 0,6920 degeri ile kesinlik metrigi agisindan en iyi performans gdsteren

“OT_LinUCB” modeline yakin degere ulasmistir.

Sonu¢ olarak, giincelleme olmadan ve “O” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; dogruluk, duyarlilik, f-6l¢iisti, AUC ve cohen kappa katsayisi
metriklerinde en iyi performans degerlerine ulasmasi sebebiyle “ES LinUCB” model

varyasyonunun en iyi performans gdsteren model varyasyonu oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.4’te “Yok” giincelleme yaklagimi varyasyonu ve “RUS” veri seti varyasyonu ile
yapilan calismalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme

metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.4: “Yok” Giincelleme Yaklagimi Varyasyonu ve “RUS” Veri Seti Varyasyonunun
Kullanildig1 Caligmalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Giincelleme | Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhihk | Kesinlik [F-Ol¢iisiii| AUC Cohen

Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok RUS O_LinUCB 0,7820 0,8518 0,7571 | 0,7984 | 0,7816 0,5635

Yok RUS ES LinUCB | 0,7956 0,8174 0,7937 | 0,8011 | 0,7953 0,5909

Yok RUS OT_LinUCB | 10,7808 0,8518 0,7550 | 0,7974 | 0,7804 0,5611

Tablo 4.4’e gore; “OT_LinUCB” model varyasyonu; dogruluk (0,7808), kesinlik (0,7550), f-
ol¢iisii (0,7974), AUC (0,7804) ve cohen kappa katsayis1 (0,5611) degerleri ile diger model

varyasyonlarina gore en diisiik degerlere sahiptir.

“O_LinUCB” model varyasyonu; 0,7820 dogruluk, 0,7571 kesinlik, 0,7984 f-6l¢iisii, 0,7816
AUC ve 0,5635 cohen kappa katsayist degerleri ile genel performans olarak diger iki model
arasinda yer almaktadir fakat genel performansi daha diisik olan “OT LinUCB” model
varyasyonuna daha yakin degerlere sahiptir. “O_LinUCB” ve “OT LinUCB” model
varyasyonlari, duyarlilik (0,8518) degeri ile “ES_LinUCB” model varyasyonuna gore daha iyi

sonuca ulagmiglardir.
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“ES_LinUCB” model varyasyonu; 0,7956 dogruluk, 0,7937 kesinlik, 0,8011 f-6l¢iisii, 0,7953
AUC ve 0,5909 cohen kappa katsayisi degerleri ile bu metriklerde en yiiksek degerlere, 0,8174
duyarlilik degeri ile en diisiik duyarlilik degerine sahiptir.

Sonug olarak, gilincelleme olmadan ve “RUS” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; dogruluk, kesinlik, f-Olciisii, AUC ve cohen kappa katsayisi
metriklerinde en iyi performans degerlerine ulasmasi sebebiyle “ES LinUCB” model

varyasyonunun en iyi performans gdsteren model varyasyonu oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.5’te “Yok” giincelleme yaklagimi varyasyonu ve “ROS” veri seti varyasyonu ile
yapilan calismalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme

metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.5: “Yok” Giincelleme Yaklagimi Varyasyonu ve “ROS” Veri Seti Varyasyonunun
Kullanildig1 Caligmalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok ROS O LinUCB 0,7964 0,8708 0,7604 | 0,8111 | 0,7964 0,5928
Yok ROS ES LinUCB | 0,7995 0,8432 0,7773 | 0,8082 | 0,7995 0,5990
Yok ROS OT_LinUCB | 0,7950 0,8663 0,7604 | 0,8092 | 0,7950 0,5901

Tablo 4.5’e gore; “OT_LinUCB” model varyasyonu; 0,8663 duyarlilik ve 0,8092 f-6l¢iisii
degerlerine sahiptir. Ayn1 zamanda; dogruluk (0,7950), AUC (0,7950) ve cohen kappa katsayisi

(0,5901) degerleri ile diger model varyasyonlarina gore en diisiik degerlere sahiptir.

0,7964 dogruluk, 0,7964 AUC ve 0,5928 cohen kappa katsayis1 degerlerine sahip “O_LinUCB”
model varyasyonu; “OT LinUCB” model varyasyonu ile birlikte ayni kesinlik (0,7604)
degerine sahip olarak en kotii kesinlik, 0,8708 duyarlilik ve 0,8111 f-6lciisii degerleri ile en iyi

duyarlilik ve f-6l¢iisii performansi gostermistir.
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“ES_LinUCB” model varyasyonu; 0,7995 dogruluk, 0,7773 kesinlik, 0,7995 AUC ve 0,5990
cohen kappa katsayis1 degerleri ile en iyi degerlere, 0,8432 duyarlhilik ve 0,8082 f-Ol¢iisii

degerleri ile en kotii degerlere sahiptir.

Sonug olarak, gilincelleme olmadan ve “ROS” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; en iyi dogruluk, kesinlik, AUC ve cohen kappa katsayisi
metriklerinde en iyi performans degerlerine ulasmasi sebebiyle “ES LinUCB” model

varyasyonunun en iyi performans gdsteren model varyasyonu oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.6’da “Yok” giincelleme yaklasimi varyasyonu ve “S” veri seti varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 4.6: “Yok” Gilincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “S” Veri Seti Varyasyonunun Kullanildig
Calismalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarmin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok S O_LinUCB 0,8008 0,8796 0,7602 | 0,8154 | 0,8007 0,6015
Yok S ES_LinUCB | 0,7977 0,8431 0,7736 | 0,8066 | 0,7976 0,5953
Yok S OT LinUCB | 0,8013 0,8805 0,7604 | 0,8159 | 0,8012 0,6025

Tablo 4.6’ya gore; “ES_LinUCB” model varyasyonu, dogruluk (0,7977), duyarlilik (0,8431),
F-6l¢iisii (0,8066), AUC (0,7976) ve cohen kappa katsayisi (0,5953) degerleri ile diger model
varyasyonlarina kiyasla en diisiik sonuglara ulagsmistir. Ancak, 0,7736 kesinlik degeri ile diger

model varyasyonlarina kiyasla en yiiksek sonuca ulagmistir.

“O_LinUCB” model varyasyonu; dogruluk (0,8008), duyarlilik (0,8796), f-ol¢iisii (0,8154),
AUC (0,8007) ve cohen kappa katsayis1 (0,6015) degerleri ile diger iki model varyasyonunun
degerleri arasinda degerlere sahiptir ve genel performansi en iyi olan “OT_LinUCB” modelinin
sonuglarina yakin sonuglara ulagmistir. Ancak 0,7602 kesinlik degeri ile model varyasyonlari

arasinda en diisiik degere sahiptir.
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0,7604 kesinlik degerine ulasan “OT_LinUCB” model varyasyonu ise model varyasyonlari
arasinda; 0,8013 dogruluk, 0,8805 duyarlilik, 0,8159 f-6l¢iisii, 0,8012 AUC ve 0,6025 cohen

kappa katsayis1 degerleri ile en yiiksek degerlere ulagmustir.

Sonu¢ olarak, gilincelleme olmadan ve “S” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; “OT LinUCB” model varyasyonunun en iyi dogruluk,
duyarlilik, f-6l¢tlisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasarak en iyi performans

gosteren model oldugu sonucuna varilmastir.

Tablo 4.7°de “Var” giincelleme yaklagim1 varyasyonu ve “O” veri seti varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 4.7: “Var” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “O” Veri Seti Varyasyonunun Kullanildigi
Calismalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarmin Karsilagtirilmasi

Giincelleme | Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhilik | Kesinlik |F-Olgiisiii AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Var o O LinUCB | 0,8070 0,5442 0,6673 | 0,5992 | 0,7231 0,4739
Var o ES LinUCB| 0,8103 0,5665 0,6722 | 0,6136 | 0,7324 0,4891
Var o OT_LinUCB| 0,8089 0,5470 0,6733 | 0,6035 | 0,7254 0,4794

Tablo 4.7’ye gore; “O_LinUCB” model varyasyonu; dogruluk (0,8070), duyarlilik (0,5442),
kesinlik (0,6673), f-0l¢iisii (0,5992), AUC (0,7231) ve cohen kappa katsayisi (0,4739) degerleri

ile en diisiik degerlere sahiptir.

“OT_LinUCB” model varyasyonu, kesinlik (0,6733) degeri ile diger model varyasyonlarina
kiyasla en iyi sonuca ulagsmistir. Ayrica; 0,8089 dogruluk, 0,5470 duyarlilik, 0,6035 f-6l¢iisii,
0,7254 AUC ve 0,4794 cohen kappa katsayis1 degerleri ile diger model varyasyonlarmin
sonuglarinin arasinda degerlere ulagsmistir ve genel performanst en koétii olan “O_LinUCB”

model varyasyonunun sonuglarina yakin sonuglara sahiptir.
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0,6722 kesinlik degerine sahip olan “ES LinUCB” model varyasyonu; 0,8103 dogruluk,
0,5665 duyarlilik, 0,6136 f-6l¢iisii, 0,7324 AUC ve 0,4891 cohen kappa katsayisi degerleri en

iyi degerlere sahiptir.

Sonug olarak, gilincelleme yapilmasi ve “O” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; “ES LinUCB” model varyasyonunun en iyi dogruluk, duyarlilik,
f-6l¢iisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulagarak en iyi performans gosteren model

oldugu sonucuna varilmstir.

Tablo 4.8’de “Var” giincelleme yaklasimi varyasyonu ve “RUS” veri seti varyasyonu ile
yapilan calismalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme

metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.8: “Var” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “RUS” Veri Seti Varyasyonunun
Kullanildig1 Caligmalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Var RUS O LinUCB 0,7846 0,8567 0,7595 | 0,8013 | 0,7841 0,5686
Var RUS ES LinUCB | 0,8005 0,8223 0,8000 | 0,8059 | 0,8002 0,6007
Var RUS OT LinUCB | 0,7858 0,8567 0,7617 | 0,8023 | 0,7853 0,5710

Tablo 4.8’e gore; “O_LinUCB” model varyasyonu, 0,7846 ile dogruluk, 0,7595 ile kesinlik,
0,8013 ile f-olgiisii, 0,7841 ile AUC ve 0,5686 ile cohen kappa katsayis1 metrikleri agisindan
diger model varyasyonlarina gore en diisikk degerlere sahiptir. Fakat duyarlilik metrigi
acisindan 0,8567 degeri ile “OT _LinUCB” model varyasyonu ile birlikte en iyi sonuca

ulagmustir.

Ayrica “OT_LinUCB” model varyasyonu, 0,7858 dogruluk, 0,7617 kesinlik, 0,8023 f-6l¢iisii,
0,7853 AUC ve 0,5710 cohen kappa katsayis1 degerlerine sahiptir.
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“ES_LinUCB” model varyasyonu, 0,8005 dogruluk, 0,8000 kesinlik, 0,8059 f-6l¢iisii, 0,8002
AUC ve 0,6007 cohen kappa katsayis1 degerleri ile diger modellere kiyasla en iyi degerlere

ulagmistir ve 0,8223 degeri ile en diisiik duyarlilik metrigi performansi gostermistir.

Sonug olarak, giincelleme yapilmas: ve “RUS” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; “ES LinUCB” model varyasyonunun en iyi dogruluk, kesinlik,
f-6l¢iisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulagarak en iyi performans gosteren model

oldugu sonucuna varilmstir.

Tablo 4.9°da “Var” giincelleme yaklasimi varyasyonu ve “ROS” veri seti varyasyonu ile
yapilan calismalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme

metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.9: “Var” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “ROS” Veri Seti Varyasyonunun
Kullanildig1 Caligmalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Var ROS O LinUCB 0,7986 0,8709 0,7627 | 0,8127 | 0,7986 0,5973
Var ROS ES LinUCB | 0,8004 0,8432 0,7788 | 0,8090 | 0,8004 0,6008
Var ROS OT LinUCB | 0,8004 0,8717 0,7647 | 0,8142 | 0,8004 0,6008

Tablo 4.9’a gore; “O_LinUCB” model varyasyonu, 0,7986 ile dogruluk, 0,7627 ile kesinlik,
0,7986 ile AUC ve 0,5973 ile cohen kappa katsayis1 metrikleri acisindan diger model
varyasyonlarina gore en diisiik sonuglara, 0,8709 duyarlilik ve 0,8127 f-6l¢iisii ile diger model

varyasyonlarinin arasinda sonuglara ulagmistir.

“ES_LinUCB” model varyasyonu, en iyi kesinlik (0,7788) degerine, “OT_ LinUCB” model
varyasyonu ile birlikte en iyi dogruluk (0,8004), AUC (0,8004) ve cohen kappa katsayisi
(0,6008) degerlerine sahiptir. Ayrica, en kotli duyarlilik (0,8432) ve f-Olgiisii (0,8090)

degerlerine sahiptir.
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Ayrica “OT_LinUCB” model varyasyonu, duyarlilik (0,8717) ve {f-0lctisii (0,8142)
metriklerinde diger modellere kiyasla en iyi degerlere ulagmistir. Buna ilaveten, kesinlik

(0,7647) metrigi acisindan orta seviye performans sergilemistir.

Sonug olarak, giincelleme yapilmas: ve “ROS” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; “OT_LinUCB” model varyasyonunun dogruluk, duyarlilik, f-
olgiisti, AUC ve cohen kappa katsayis1 metriklerinde en iyi, kesinlik metriginde orta seviye

degerlere ulagsmasi nedeniyle en iyi performans gosteren model oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 4.10°da “Var” giincelleme yaklasimi varyasyonu ve “S” veri seti varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki model varyasyonlarina ait model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 4.10: “Var” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “S” Veri Seti Varyasyonunun Kullanildig
Calismalarda Model Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarmin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Var S O LinUCB 0,8035 0,8832 0,7622 | 0,8180 | 0,8034 0,6069
Var S ES LinUCB | 0,8021 0,8538 0,7745 | 0,8120 | 0,8021 0,6042
Var S OT LinUCB | 0,8057 0,8876 0,7631 | 0,8204 | 0,8057 0,6114

Tablo 4.10’a gore; “ES_LinUCB” model varyasyonu, dogruluk (0,8021), duyarlilik (0,8538),
F-6l¢iisii (0,8120), AUC (0,8021) ve cohen kappa katsayist (0,6042) degerleri ile en koti
performanst gostermis olsa da kesinlik metriginde 0,7745 degeri ile en iyi performansi

sergilemisgtir.

0,8035 dogruluk, 0,8832 duyarlilik, 0,8180 f-6l¢iisii, 0,8034 AUC ve 0,6069 cohen kappa
katsayist degerlerine sahip olan “O_LinUCB” model varyasyonu, en kétii kesinlik (0,7622)

degerine sahiptir.

“OT_LinUCB” model varyasyonu, kesinlik metriginde 0,7631 degeri ile diger modeller

arasindaki en kotii kesinlik degerine sahip olan “O_LinUCB” modeline yakin bir performans
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gostermis olsa da 0,8057 dogruluk, 0,8876 duyarlilik, 0,8204 f-6l¢iisii, 0,8057 AUC ve 0,6114

cohen kappa katsayisi degerleri ile en iyi degerlere sahiptir.

Sonug olarak, gilincelleme yapilmasi ve “S” veri seti varyasyonu ile uygulanan model
varyasyonlarina bakildiginda; “OT LinUCB” model varyasyonunun en iyi dogruluk,
duyarhilik, f-6l¢iisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasarak en iyi performans

gosteren model oldugu sonucuna varilmastir.

Tablo 4.11°de “Yok” giincelleme yaklagimi varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile
yapilan caligmalardaki veri seti varyasyonlarina gore model performans degerlendirme

metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.11: “Yok” Giincelleme Yaklagimi1 Varyasyonu ve “O_LinUCB” Model Varyasyonunun
Kullanildig1 Calismalarda Veri Seti Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisiij| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok o O_LinUCB 0,8109 0,5397 0,6833 | 0,6018 | 0,7244 0,4803
Yok RUS O LinUCB 0,7820 0,8518 0,7571 | 0,7984 | 0,7816 0,5635
Yok ROS O LinUCB 0,7964 0,8708 0,7604 | 0,8111 | 0,7964 0,5928
Yok S O_LinUCB 0,8008 0,8796 0,7602 | 0,8154 | 0,8007 0,6015

Tablo 4.11°e gore; “O” veri seti varyasyonu kullanilan ¢alisma, 0,5397 duyarhilik, 0,6833
kesinlik, 0,6018 f-ol¢iisii, 0,7244 AUC ve 0,4803 cohen kappa katsayisi degerleri ile bu
metrikler agisindan en kétii performansa, 0,8109 dogruluk degeri ile dogruluk metrigi agisindan

en iyi performansa sahiptir.

“RUS” veri seti varyasyonu kullanildiginda; en diisiik dogruluk (0,7820) degerine, diger
metrikler yani duyarlilik (0,8518), kesinlik (0,7571), f-6lgiisii (0,7984), AUC (0,7816) ve cohen
kappa katsayist (0,5635) metrikleri agisindan diger veri seti varyasyonlarmin kullanildigi
caligmalarin sonuglar1 arasinda degerlere sahiptir. Ayni zamanda; dogruluk (0,7964), duyarlilik

(0,8708), t-olciisii (0,8111), AUC (0,7964) ve cohen kappa katsayist (0,5928) metriklerinde



54

daha iyi sonuclara ulasan “ROS” veri seti varyasyonu kullanilan ¢aligmaya gore daha diisiik
performans sergilemistir. Buna ilaveten; “ROS” veri seti varyasyonu kullanilan c¢alisma,

kesinlik (0,7604) metrigi acisindan en iyi performansi gostermistir.

“S” veri seti varyasyonunun kullanilmasi ise; 0,8008 dogruluk ve 0,7602 kesinlik degerleri ile
en yiiksek ikinci degerlere, 0,8796 duyarlilik, 0,8154 f-6l¢iisti, 0,8007 AUC ve 0,6015 cohen
kappa katsayis1 degerleri ile en yiiksek degerlere ulasan veri seti varyasyonu oldugunu

gostermektedir.

Sonu¢ olarak, giincelleme olmayan ve “O_LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi
caligmalarin veri seti varyasyonlarma bakildiginda; “S™ veri seti varyasyonunun en iyi
duyarhilik, f-6l¢tisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasarak en iyi performans

gOsteren veri seti varyasyonu oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 4.12°de “Yok” glincelleme yaklasimi varyasyonu ve “ES LinUCB” model varyasyonu
ile yapilan caligmalardaki veri seti varyasyonlarina gére model performans degerlendirme

metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.12: “Yok” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “ES LinUCB” Model Varyasyonunun
Kullanildig1 Calismalarda Veri Seti Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen

Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok o ES LinUCB | 0,8155 0,5616 0,6920 | 0,6181 | 0,7344 0,4983

Yok RUS ES LinUCB | 0,7956 0,8174 0,7937 | 0,8011 | 0,7953 0,5909

Yok ROS ES LinUCB | 0,7995 0,8432 0,7773 | 0,8082 | 0,7995 0,5990

Yok S ES_LinUCB | 0,7977 0,8431 0,7736 | 0,8066 | 0,7976 0,5953

Tablo 4.12’ye gore; “O” veri seti varyasyonu kullanilan ¢alisma, 0,5616 duyarlilik, 0,6920
kesinlik, 0,6181 f-6lgiisii, 0,7344 AUC ve 0,4983 cohen kappa katsayist degerleri ile genel
performans agisindan en kotii performansa sahip olsa da 0,8155 dogruluk degeri ile dogruluk

metrigi agisindan en iyi performansa ulagmistir.
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“RUS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin dogruluk (0,7956) degeri diger veri seti
varyasyonlarina kiyasla en diigiik degere sahip olsa da kesinlik metrigi i¢in 0,7937 degeri ile en
yiiksek degere ulasmistir. Buna ilaveten duyarlilik (0,8174), f-6l¢iisti (0,8011), AUC (0,7953)
ve cohen kappa katsayisi (0,5909) metrikleri agisindan diger veri seti varyasyonlarinin

kullanildig1 ¢aligmalarin sonuglart arasinda degerlere sahiptir.

“S” veri seti varyasyonu kullanildiginda; 0,7977 dogruluk, 0,8431 duyarlilik, 0,7736 kesinlik,
0,8066 f-Olciisii, 0,7976 AUC ve 0,5953 cohen kappa katsayisi degerleri ile diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildigi ¢alismalarin sonuglari arasinda degerlere sahiptir.

“ROS” veri seti varyasyonu kullanildiginda ise; 0,8432 duyarlilik, 0,8082 f-6l¢iisii, 0,7995
AUC ve 0,5990 cohen kappa katsayisi degerleri ile en yiiksek degerlere, 0,7995 dogruluk ve

0,7773 kesinlik degerleri ile en yiiksek ikinci degerlere ulagsmistir.

Sonug olarak, giincelleme olmayan ve “ES LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi
caligmalarin veri seti varyasyonlarina bakildiginda; “ROS” veri seti varyasyonunun en iyi
duyarlilik, f-6l¢iisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasarak en iyi performans

gOsteren veri seti varyasyonu oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 4.13’te “Yok” giincelleme yaklasimi varyasyonu ve “OT_LinUCB” model varyasyonu
ile yapilan caligmalardaki veri seti varyasyonlarina gére model performans degerlendirme
metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.13: “Yok” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “OT_LinUCB” Model Varyasyonunun

Kullanildig1 Calismalarda Veri Seti Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhihk | Kesinlik [F-Ol¢iisiii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok o OT LinUCB | 0,8129 0,5370 0,6930 | 0,6041 | 0,7248 0,4841
Yok RUS OT_LinUCB | 0,7808 0,8518 0,7550 | 0,7974 | 0,7804 0,5611
Yok ROS OT_LinUCB | 0,7950 0,8663 0,7604 | 0,8092 | 0,7950 0,5901
Yok S OT LinUCB | 0,8013 0,8805 0,7604 | 0,8159 | 0,8012 0,6025
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Tablo 4.13’e gore; “O” veri seti varyasyonu kullanilan ¢alisma, 0,5370 duyarlilik, 0,6930
kesinlik, 0,6041 f-6l¢iisii, 0,7248 AUC ve 0,4841 cohen kappa katsayisi degerleri ile en koti
degerlere sahip olsa da 0,8129 dogruluk degeri ile dogruluk metrigi agisindan en iyi degere

ulagmustir.

“RUS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin dogruluk (0,7808) degeri en diisiik degere
sahip olsa da diger metrikler yani duyarlilik (0,8518), kesinlik (0,7550), f-6lgiisii (0,7974),
AUC (0,7804) ve cohen kappa katsayist (0,5611) metrikleri acisindan diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildigi ¢alismalarin sonuglar1 arasinda degerlere sahiptir.

“ROS” veri seti varyasyonu kullanildiginda; modelin, kesinlik (0,7604) degeri “S” veri seti
varyasyonu ile birlikte en yiiksek degere sahip olsa da diger metrikler yani dogruluk (0,7950),
duyarlilik (0,8663), f-6l¢iisii (0,8092), AUC (0,7950) ve cohen kappa katsayist (0,5901)
metrikleri agisindan diger veri seti varyasyonlarinin kullanildigi ¢alismalarin sonuglari arasinda

degerlere sahiptir.

“S” veri seti varyasyonu kullanildiginda; 0,8805 duyarlilik, 0,8159 f-6l¢iisii ve 0,8012 AUC ve
0,6025 cohen kappa katsayisi degerleri ile en yliksek degerlere, 0,8013 dogruluk degeri ile en

yiiksek ikinci degere ulagilmistir.

Sonug olarak, giincelleme olmayan ve “OT LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi
caligmalarin veri seti varyasyonlarma bakildiginda; “S™ veri seti varyasyonunun en iyi
duyarhilik, kesinlik, f-Ol¢iisii, AUC ve cohen kappa katsayisi degerlerine ulagarak en iyi

performans gosteren veri seti varyasyonu oldugu sonucuna varilmaistir.

Tablo 4.14’te “Var” giincelleme yaklagimi varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile
yapilan caligmalardaki veri seti varyasyonlarina gore model performans degerlendirme

metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.



57

Tablo 4.14: “Var” Gilincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “O_LinUCB” Model Varyasyonunun
Kullanildig1 Calismalarda Veri Seti Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Var o O LinUCB 0,8070 0,5442 0,6673 | 0,5992 | 0,7231 0,4739
Var RUS O LinUCB 0,7846 0,8567 0,7595 | 0,8013 | 0,7841 0,5686
Var ROS O LinUCB 0,7986 0,8709 0,7627 | 0,8127 | 0,7986 0,5973
Var S O LinUCB 0,8035 0,8832 0,7622 | 0,8180 | 0,8034 0,6069

Tablo 4.14’e gore; “O” veri seti varyasyonu kullanilan ¢alisma, 0,5442 duyarhilik, 0,6673
kesinlik, 0,5992 f-6l¢iisii, 0,7231 AUC ve 0,4739 cohen kappa katsayisi degerleri ile en koti
degerlere sahip olsa da 0,8070 dogruluk degeri ile dogruluk metrigi agisindan en iyi degere

ulagmustir.

“RUS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin dogruluk (0,7846) degeri en diisiik degere
sahip olsa da diger metrikler yani duyarlilik (0,8567), kesinlik (0,7595), f-6lgiisii (0,8013),
AUC (0,7841) ve cohen kappa katsayist (0,5686) metrikleri acisindan diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildig1 ¢alismalarin sonuglar arasinda degerlere sahiptir.

“ROS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin kesinlik (0,7627) degeri en yiiksek degere
sahip olsa da diger metrikler yani dogruluk (0,7986), duyarlilik (0,8709), f-6l¢iisii (0,8127),
AUC (0,7986) ve cohen kappa katsayist (0,5973) metrikleri acisindan diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildig1 ¢alismalarin sonuglar1 arasinda degerlere sahiptir.

“S” veri seti varyasyonu kullanildiginda, 0,8832 duyarlilik, 0,8180 f-6l¢iisii ve 0,8034 AUC ve
0,6069 cohen kappa katsayis1 degerleri ile en yiiksek degerlere ulasan veri seti varyasyonunun
“S” veri seti varyasyonu oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda; 0,8035 dogruluk ve 0,7622

kesinlik degerleri ile en yiiksek ikinci degerlere ulasilmistir.

Sonu¢ olarak, giincelleme yapilarak “O_LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi

caligmalarin veri seti varyasyonlarma bakildiginda; “S™ veri seti varyasyonunun en iyi
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duyarhilik, f-6l¢tisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasarak en iyi performans

gOsteren veri seti varyasyonu oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 4.15’te “Var” giincelleme yaklagimi varyasyonu ve “ES_LinUCB” model varyasyonu ile
yapilan caligmalardaki veri seti varyasyonlarina gore model performans degerlendirme
metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.15: “Var” Giincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “ES_LinUCB” Model Varyasyonunun

Kullanildig1 Calismalarda Veri Seti Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik |[F-Ol¢iisiii| AUC Cohen

Yaklasim Kappa
Katsayisi

Var o ES LinUCB | 0,8103 0,5665 0,6722 | 0,6136 | 0,7324 0,4891

Var RUS ES LinUCB | 0,8005 0,8223 0,8000 | 0,8059 | 0,8002 0,6007

Var ROS ES LinUCB | 0,8004 0,8432 0,7788 | 0,8090 | 0,8004 0,6008

Var S ES LinUCB | 0,8021 0,8538 0,7745 | 0,8120 | 0,8021 0,6042

Tablo 4.15’e gore; “O” veri seti varyasyonu kullanilan ¢alisma, 0,5665 duyarlilik, 0,6722
kesinlik, 0,6136 f-6l¢iisii ve 0,7324 AUC ve 0,4891 cohen kappa katsayisi degerleri ile en koti
degerlere sahip olsa da 0,8103 dogruluk degeri ile dogruluk metrigi agisindan en iyi degere

ulagmustir.

“RUS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin kesinlik (0,8000) degeri en yiiksek degere
sahip olsa da diger metrikler yani dogruluk (0,8005), duyarlilik (0,8223), f-6l¢iisii (0,8059),
AUC (0,8002) ve cohen kappa katsayist (0,6007) metrikleri acisindan diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildigi ¢alismalarin sonuglar1 arasinda degerlere sahiptir.

“ROS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin dogruluk (0,8004) degeri en diisiik degere
sahip olsa da diger metrikler yani duyarlilik (0,8432), kesinlik (0,7788), f-olgiisii (0,8090),
AUC (0,8004) ve cohen kappa katsayist (0,6008) metrikleri acisindan diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildigi ¢alismalarin sonuglar1 arasinda degerlere sahiptir.



59

“S” veri seti varyasyonunun; 0,8538 duyarlilik, 0,8120 f-6l¢iisii, 0,8021 AUC ve 0,6042 cohen
kappa katsayis1 degerleri ile en yliksek sonuglara ulasan veri seti varyasyonu oldugu
goriilmektedir. Ayn1 zamanda da 0,8021 dogruluk degeri ile en yiiksek ikinci degere ve kesinlik

metriginde ise 0,7745 degerine ulasmistir.

Sonu¢ olarak, giincelleme yapilarak “ES LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi
caligmalarin veri seti varyasyonlarma bakildiginda; “S” veri seti varyasyonunun en iyi
duyarlilik, f-6l¢tisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasarak en iyi performans

gOsteren veri seti varyasyonu oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 4.16’da “Var” giincelleme yaklagimi varyasyonu ve “OT_LinUCB” model varyasyonu
ile yapilan caligmalardaki veri seti varyasyonlarina gére model performans degerlendirme
metriklerinin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.16: “Var” Gilincelleme Yaklasimi Varyasyonu ve “OT_LinUCB” Model Varyasyonunun

Kullanildig1 Calismalarda Veri Seti Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme
Metriklerinin Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik |[F-Ol¢iisiii AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Var o OT LinUCB | 0,8089 0,5470 0,6733 | 0,6035 | 0,7254 0,4794
Var RUS OT LinUCB | 0,7858 0,8567 0,7617 | 0,8023 | 0,7853 0,5710
Var ROS OT LinUCB | 0,8004 0,8717 0,7647 | 0,8142 | 0,8004 0,6008

Var S OT LinUCB | 0,8057 0,8876 0,7631 | 0,8204 | 0,8057 0,6114

Tablo 4.16’ya gore; “O” veri seti varyasyonu kullanilan ¢alisma, 0,5470 duyarlilik, 0,6733
kesinlik, 0,6035 f-6l¢iisii, 0,7254 AUC ve 0,4794 cohen kappa katsayisi degerleri ile en koti
degerlere sahip olsa da 0,8089 dogruluk degeri ile dogruluk metrigi agisindan en iyi degere

ulagmustir.

“RUS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin dogruluk (0,7858) degeri en diisiik degere
sahip olsa da diger metrikler yani duyarlilik (0,8567), kesinlik (0,7617), f-6lgiisii (0,8023),
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AUC (0,7853) ve cohen kappa katsayist (0,5710) metrikleri acisindan diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildigi ¢alismalarin sonuglari arasinda degerlere sahiptir.

“ROS” veri seti varyasyonu kullanildiginda, modelin kesinlik (0,7647) degeri en yiiksek degere
sahip olsa da diger metrikler yani dogruluk (0,8004), duyarlilik (0,8717), f-6l¢tisii (0,8142),
AUC (0,8004) ve cohen kappa katsayist (0,6008) metrikleri acisindan diger veri seti

varyasyonlarinin kullanildigi ¢alismalarin sonuglar1 arasinda degerlere sahiptir.

“S” veri seti varyasyonunun; 0,8876 duyarlilik, 0,8204 f-6l¢iisii, 0,8057 AUC ve 0,6114 cohen
kappa katsayis1 degerleri ile en yiiksek degerlere ulasan veri seti varyasyonu oldugu
goriilmektedir. Ayn1 zamanda da 0,8057 dogruluk ve 0,7631 kesinlik degeri ile en yiiksek ikinci

degerlere ulagsmstir.

Sonu¢ olarak, giincelleme yapilarak “OT LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi
caligmalarin veri seti varyasyonlarma bakildiginda; “S™ veri seti varyasyonunun en iyi
duyarhilik, f-6l¢tisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasarak en iyi performans

gOsteren veri seti varyasyonu oldugu sonucuna vartlmistir.

Tablo 4.17°de “O” veri seti varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.17: “O” Veri Seti Varyasyonu ve “O_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig1
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhihk | Kesinlik [F-Ol¢iisiii| AUC Cohen

Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok o O_LinUCB 0,8109 0,5397 0,6833 | 0,6018 | 0,7244 0,4803

Var o O LinUCB 0,8070 0,5442 0,6673 | 0,5992 | 0,7231 0,4739

Tablo 4.17’ye gore; “Giincelleme” yapilan ¢alisma, 0,8070 dogruluk, 0,6673 kesinlik, 0,5992
f-0lciisti, 0,7231 AUC ve 0,4739 cohen kappa katsayist degeri ile “Gilincelleme” yapilmayan
caligmaya (0,8109 dogruluk, 0,6833 kesinlik, 0,6018 f-6lgiisii, 0,7244 AUC, 0,4803 cohen
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kappa katsayis1) gore daha diisiik sonuglar elde etmistir. Fakat “Giincelleme” yapilmasi; 0,5397
olan duyarlilik degerini 0,5442’ye yiikselterek hafif bir artig sagladig1 gozlenmistir.

Sonug olarak, “O” veri seti varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile “Gfincelleme”
yapilmasi; dogruluk, kesinlik, f-6lciisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 metriklerinde diigiik

miktarda olumsuz etki, sadece duyarlilik metriginde diisiik miktarda olumlu etki gostermistir.

Tablo 4.18’de “O” veri seti varyasyonu ve “ES LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.18: “O” Veri Seti Varyasyonu ve “ES_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarmin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik |[F-Ol¢iisiii| AUC Cohen

Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok o ES_LinUCB | 0,8155 0,5616 0,6920 | 0,6181 | 0,7344 0,4983

Var o ES LinUCB | 0,8103 0,5665 0,6722 | 0,6136 | 0,7324 0,4891

Tablo 4.18’e gore; “Glincelleme” yapilan ¢alisma, 0,8103 dogruluk, 0,6722 kesinlik, 0,6136 f-
ol¢iisii, 0,7324 AUC ve 0,4891 cohen kappa katsayis1 degeri ile “Giincelleme” yapilmayan
caligmaya (0,8155 dogruluk, 0,6920 kesinlik, 0,6181 f-6l¢iisii, 0,7344 AUC, 0,4983 cohen
kappa katsayis1) gore daha diisiik sonuglar elde etmistir. Fakat “Giincelleme” yapilmasi; 0,5616
olan duyarlilik degerini 0,5665’e yiikselterek hafif bir artis sagladigi gézlenmistir.

Sonug olarak, “O” veri seti varyasyonu ve “ES_LinUCB” model varyasyonu ile “Giincelleme”
yapilmasi; dogruluk, kesinlik, f-6lciisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 metriklerinde diigiik

miktarda olumsuz etki, sadece duyarlilik metriginde diisiik miktarda olumlu etki géstermistir.

Tablo 4.19’da “O” veri seti varyasyonu ve “OT_LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 4.19: “O” Veri Seti Varyasyonu ve “OT_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig1
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok o OT LinUCB | 0,8129 0,5370 0,6930 | 0,6041 | 0,7248 0,4841
Var o OT LinUCB | 0,8089 0,5470 0,6733 | 0,6035 | 0,7254 0,4794

Tablo 4.19°a gore; “Glincelleme” yapilan ¢alisma, 0,8089 dogruluk, 0,6733 kesinlik, 0,6035 f-

olgiisti ve 0,4794 cohen kappa katsayisi ile “Gilincelleme” yapilmayan caligmaya (0,8129
dogruluk, 0,6930 kesinlik, 0,6041 f-6lgiisii, 0,4841 cohen kappa katsayisi) gore daha diisiik

sonuclar elde etmistir. Fakat “Gtincelleme” yapilmasi; 0,5370 olan duyarlilik degerini 0,5470’e,

0,7248 olan AUC degerini 0,7254 e ylikselterek hafif bir artig sagladig1 gozlenmistir.

Sonug olarak, “O” veri seti varyasyonu ve “OT_LinUCB” model varyasyonu ile “Giincelleme”

yapilmasi; dogruluk, kesinlik, f-6l¢iisii ve cohen kappa katsayisi metriklerinde diisiik miktarda

olumsuz etki, duyarlilik ve AUC metriklerinde diisiik miktarda olumlu etki géstermistir.

Tablo 4.20°de “RUS” veri seti varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile yapilan

caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.20: “RUS” Veri Seti Varyasyonu ve “O_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig:
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhihk | Kesinlik [F-Ol¢iisiii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok RUS O LinUCB 0,7820 0,8518 0,7571 | 0,7984 | 0,7816 0,5635
Var RUS O LinUCB 0,7846 0,8567 0,7595 | 0,8013 | 0,7841 0,5686
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Tablo 4.20’ye gore; “Gilincelleme” yapilmayan ¢alisma, 0,7820 dogruluk, 0,8518 duyarlilik,
0,7571 kesinlik, 0,7984 f-6l¢iisii, 0,7816 AUC ve 0,5635 cohen kappa katsayis1 degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,7846 dogruluk, 0,8567 duyarlilik, 0,7595
kesinlik, 0,8013 f-6lgiisii, 0,7841 AUC ve 0,5686 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasan

“Giincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmigtir.

Sonu¢ olarak, “RUS” veri seti varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile
“Glincelleme” yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6lgiisii, AUC ve cohen kappa
katsayis1 metriklerinde yani tiim metriklerde az da olsa olumlu etki gdstermis ve genel

performansi arttirmistir.

Tablo 4.21’de “RUS” veri seti varyasyonu ve “ES LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin
sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.21: “RUS” Veri Seti Varyasyonu ve “ES_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig

Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmast

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok RUS ES_LinUCB | 0,7956 0,8174 0,7937 | 0,8011 | 0,7953 0,5909
Var RUS ES LinUCB | 0,8005 0,8223 0,8000 | 0,8059 | 0,8002 0,6007

Tablo 4.21°e gore; “Giincelleme” yapilmayan calisma, 0,7956 dogruluk, 0,8174 duyarlilik,
0,7937 kesinlik, 0,8011 f-6l¢iisii, 0,7953 AUC ve 0,5909 cohen kappa katsayis1 degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,8005 dogruluk, 0,8223 duyarlilik, 0,8000
kesinlik, 0,8059 f-6lgiisii, 0,8002 AUC ve 0,6007 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasan

“Giincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmigtir.

Sonu¢ olarak, “RUS” veri seti varyasyonu ve “ES LinUCB” model varyasyonu ile
“Glincelleme” yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6lgiisii, AUC ve cohen kappa
katsayist metriklerinde yani tiim metriklerde olumlu etki gostermis ve genel performansi

arttirmistir.



64

Tablo 4.22°de “RUS” veri seti varyasyonu ve “OT_LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.22: “RUS” Veri Seti Varyasyonu ve “OT_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig1
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok RUS OT_LinUCB | 0,7808 0,8518 0,7550 | 0,7974 | 0,7804 0,5611
Var RUS OT_LinUCB | 0,7858 0,8567 0,7617 | 0,8023 | 0,7853 0,5710

Tablo 4.22°ye gore; “Glincelleme” yapilmayan ¢alisma, 0,7808 dogruluk, 0,8518 duyarlilik,
0,7550 kesinlik, 0,7974 f-6l¢iisii, 0,7804 AUC ve 0,5611 cohen kappa katsayis1 degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,7858 dogruluk, 0,8567 duyarlilik, 0,7617
kesinlik, 0,8023 f-6lgiisii, 0,7853 AUC ve 0,5710 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasan

“Giincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmigtir.

Sonu¢ olarak, “RUS” veri seti varyasyonu ve “OT LinUCB” model varyasyonu ile
“Glincelleme” yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6lgiisii, AUC ve cohen kappa
katsayist metriklerinde yani tiim metriklerde olumlu etki gdstermis ve genel performansi

arttirmistir.

Tablo 4.23’te “ROS” veri seti varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 4.23: “ROS” Veri Seti Varyasyonu ve “O_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig:
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok ROS O LinUCB 0,7964 0,8708 0,7604 | 0,8111 | 0,7964 0,5928
Var ROS O LinUCB 0,7986 0,8709 0,7627 | 0,8127 | 0,7986 0,5973

Tablo 4.23’e gore; “Giincelleme” yapilmayan calisma, 0,7964 dogruluk, 0,8708 duyarlilik,
0,7604 kesinlik, 0,8111 f-6l¢iisii, 0,7964 AUC ve 0,5928 cohen kappa katsayis1 degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,7986 dogruluk, 0,8709 duyarlilik, 0,7627
kesinlik, 0,8127 f-6lgiisii, 0,7986 AUC ve 0,5973 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasan

“Glincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmistir.

Sonu¢ olarak, “ROS” veri seti varyasyonu ve “O LinUCB” model varyasyonu ile
“Glincelleme” yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6lgiisii, AUC ve cohen kappa
katsayist metriklerinde yani tiim metriklerde olumlu etki gostermis ve genel performansi

arttirmistir.

Tablo 4.24’te “ROS” veri seti varyasyonu ve “ES LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.24: “ROS” Veri Seti Varyasyonu ve “ES_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmast

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhihk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok ROS ES_LinUCB | 0,7995 0,8432 0,7773 | 0,8082 | 0,7995 0,5990

Var ROS ES_LinUCB | 0,8004 0,8432 0,7788 | 0,8090 | 0,8004 0,6008
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Tablo 4.24’e gore; “Glincelleme” yapilmayan g¢alisma, 0,7995 dogruluk, 0,7773 kesinlik,
0,8082 f-dl¢tisii, 0,7995 AUC ve 0,5990 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasmistir fakat tiim
bu metriklerde az bir farkla; 0,8004 dogruluk, 0,7788 kesinlik, 0,8090 f-6l¢iisii, 0,8004 AUC
ve 0,6008 cohen kappa katsayisi degerlerine ulasan “Giincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde

kalmistir. Duyarlilik metriginde ise; her iki ¢alisma da 0,8432 ile ayn1 degere ulagsmustir.

Sonu¢ olarak, “ROS” veri seti varyasyonu ve “ES LinUCB” model varyasyonu ile
“Giincelleme” yapilmasi; dogruluk, kesinlik, f-Olciisii, AUC ve cohen kappa katsayisi

metriklerinde olumlu etki gostermis ve genel performansi arttirmistir.

Tablo 4.25’te “ROS” veri seti varyasyonu ve “OT_LinUCB” model varyasyonu ile yapilan
caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.25: “ROS” Veri Seti Varyasyonu ve “OT_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig1
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmast

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik |[F-Ol¢iisiii AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok ROS OT_LinUCB | 0,7950 0,8663 0,7604 | 0,8092 | 0,7950 0,5901
Var ROS OT LinUCB | 0,8004 0,8717 0,7647 | 0,8142 | 0,8004 0,6008

Tablo 4.25’e gore; “Giincelleme” yapilmayan calisma, 0,7950 dogruluk, 0,8663 duyarlilik,
0,7604 kesinlik, 0,8092 f-6l¢iisii, 0,7950 AUC ve 0,5901 cohen kappa katsayis1 degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,8004 dogruluk, 0,8717 duyarlilik, 0,7647
kesinlik, 0,8142 f-6lgiisii, 0,8004 AUC ve 0,6008 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasan

“Giincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmigtir.

Sonu¢ olarak, “ROS” veri seti varyasyonu ve “OT LinUCB” model varyasyonu ile
“Glincelleme” yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6lgiisii, AUC ve cohen kappa
katsayist metriklerinde yani tiim metriklerde olumlu etki gostermis ve genel performansi

arttirmistir.
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Tablo 4.26’da “S” veri seti varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile yapilan

caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.26: “S” Veri Seti Varyasyonu ve “O_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildigi
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok S O_LinUCB 0,8008 0,8796 0,7602 | 0,8154 | 0,8007 0,6015
Var S O LinUCB 0,8035 0,8832 0,7622 | 0,8180 | 0,8034 0,6069

Tablo 4.26’ya gore; “Glincelleme” yapilmayan ¢alisma, 0,8008 dogruluk, 0,8796 duyarlilik,
0,7602 kesinlik, 0,8154 f-6l¢iisii, 0,8007 AUC ve 0,6015 cohen kappa katsayis1 degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,8035 dogruluk, 0,8832 duyarlilik, 0,7622
kesinlik, 0,8180 f-6lgiisii, 0,8034 AUC ve 0,6069 cohen kappa katsayisi degerlerine ulasan

“Giincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmigtir.

Sonug olarak, “S” veri seti varyasyonu ve “O_LinUCB” model varyasyonu ile “Giincelleme”

yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6l¢iisti, AUC ve cohen kappa katsayis1t metriklerinde

yani tiim metriklerde olumlu etki gdstermis ve genel performansi arttirmigtir.

Tablo 4.27°de “S” veri seti varyasyonu ve “ES LinUCB” model varyasyonu ile yapilan

caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 4.27: “S” Veri Seti Varyasyonu ve “ES_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik [F-Ol¢iisii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok S ES_LinUCB | 0,7977 0,8431 0,7736 | 0,8066 | 0,7976 0,5953
Var S ES LinUCB | 0,8021 0,8538 0,7745 | 0,8120 | 0,8021 0,6042

Tablo 4.27°ye gore; “Glincelleme” yapilmayan ¢alisma, 0,7977 dogruluk, 0,8431 duyarlilik,
0,7736 kesinlik, 0,8066 f-6l¢iisii, 0,7976 AUC ve 0,5953 cohen kappa katsayis1 degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,8021 dogruluk, 0,8538 duyarlilik, 0,7745
kesinlik, 0,8120 f-6lgiisii, 0,8021 AUC ve 0,6042 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasan

“Glincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmistir.

Sonug olarak, “S” veri seti varyasyonu ve “ES_LinUCB” model varyasyonu ile “Gfincelleme”

yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6l¢iisti, AUC ve cohen kappa katsayis1 metriklerinde

yani tiim metriklerde olumlu etki gdstermis ve genel performansi arttirmigtir.

Tablo 4.28’de “S” veri seti varyasyonu ve “OT _LinUCB” model varyasyonu ile yapilan

caligmalardaki “Giincelleme” yaklagimina gére model performans degerlendirme metriklerinin

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.28: “S” Veri Seti Varyasyonu ve “OT_LinUCB” Model Varyasyonunun Kullanildig
Calismalarda Giincelleme Varyasyonlarina Gore Performans Degerlendirme Metriklerinin
Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Giincelleme| Veri Seti Model Dogruluk | Duyarhihk | Kesinlik [F-Ol¢iisiii| AUC Cohen
Yaklasim Kappa
Katsayisi

Yok S OT LinUCB | 0,8013 0,8805 0,7604 | 0,8159 | 0,8012 0,6025
Var S OT LinUCB | 0,8057 0,8876 0,7631 | 0,8204 | 0,8057 0,6114
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Tablo 4.28’¢ gore; “Giincelleme” yapilmayan c¢alisma, 0,8013 dogruluk, 0,8805 duyarlilik,
0,7604 kesinlik, 0,8159 f-6l¢iisii, 0,8012 AUC ve 0,6025 cohen kappa katsayisi degerlerine
ulagmistir fakat tiim metriklerde az bir farkla; 0,8057 dogruluk, 0,8876 duyarlilik, 0,7631
kesinlik, 0,8204 f-6lgiisii, 0,8057 AUC ve 0,6114 cohen kappa katsayis1 degerlerine ulasan

“Glincelleme” yapilan ¢alismanin gerisinde kalmistir.

Sonug olarak, “S” veri seti varyasyonu ve “OT_LinUCB” model varyasyonu ile “Gfincelleme”
yapilmasi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, f-6l¢iisii, AUC ve cohen kappa katsayis1 metriklerinde

yani tiim metriklerde olumlu etki géstermis ve genel performansi arttirmistir.
4.3.UYGULAMALARIN ISI HARITALARI

Yapilan tiim uygulamalarin, model performans degerlendirme metrikleri agisindan 1s1 haritalari

asagida verilmistir.

Isi Haritasi: Dogruluk
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Sekil 4.1: Dogruluk (Accuracy) Metrigi Ac¢isindan Uygulamalarin Is1 Haritas1
Sekil 4.1’e gore; dogruluk metrigi agisindan en iyi (0,8155) performansi, “O” veri seti
varyasyonu ile “ES LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi ve gilincellemenin
yapilmadigi uygulama gdstermistir. Dogruluk metrigi agisindan en kotii (0,7808) performanst,
“RUS” wveri seti varyasyonu ile “OT LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi ve

giincellemenin yapilmadig1 uygulama gostermistir.
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Isi Haritasi: Duyarlilik
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Sekil 4.2: Duyarlilik (Recall) Metrigi Ag¢isindan Uygulamalarin Is1 Haritas1
Sekil 4.2°ye gore; duyarlilik metrigi agisindan en iyi (0,8876) performansi, “S” veri seti
varyasyonu ile “OT_LinUCB” model varyasyonunun kullanildig1 ve giincellemenin yapildig:
uygulama gostermistir. Duyarlilik metrigi agisindan en kétii (0,5370) performanst, “O” veri seti
varyasyonu ile “OT LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi ve giincellemenin

yapilmadig1 uygulama gostermistir.
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Isi Haritasi: Kesinlik
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SR adelvaasonian
Sekil 4.3: Kesinlik (Precision) Metrigi A¢isindan Uygulamalarin Is1 Haritas
Sekil 4.3’e gore; kesinlik metrigi acisindan en iyi (0,8000) performansi, “RUS” veri seti
varyasyonu ile “ES_LinUCB” model varyasyonunun kullanildig1 ve giincellemenin yapildigi
uygulama gostermistir. Kesinlik metrigi agisindan en koétii (0,6673) performansi, “O” veri seti
varyasyonu ile “O_LinUCB” model varyasyonunun kullanildig1 ve giincellemenin yapildigi

uygulama gdstermistir.
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Sekil 4.4: F-6lciisii (F-Measure) Metrigi Ac¢isindan Uygulamalarin Is1 Haritas1
Sekil 4.4’e gore; f-Ol¢lisii metrigi acisindan en iyi (0,8204) performansi, “S” veri seti
varyasyonu ile “OT_LinUCB” model varyasyonunun kullanildig1 ve giincellemenin yapildig:
uygulama gostermistir. F-6l¢iisii metrigi acisindan en kétii (0,5992) performansi, “O” veri seti
varyasyonu ile “O_LinUCB” model varyasyonunun kullanildig1 ve giincellemenin yapildig:

uygulama gdstermistir.
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Isi Haritasi: AUC
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Sekil 4.5: AUC Metrigi Ag¢isindan Uygulamalarin Is1 Haritast
Sekil 4.5’e gore; AUC metrigi agisindan en iyi (0,8057) performansi, “S” veri seti varyasyonu
ile “OT_LinUCB” model varyasyonunun kullanildig1 ve giincellemenin yapildigi uygulama
gostermigstir. AUC metrigi agisindan en kotii (0,7231) performansi, “O” veri seti varyasyonu ile
“O_LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi ve gilincellemenin yapildigi uygulama

gdstermistir.
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Isi Haritasi: Cohen Kappa Katsayisi
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Sekil 4.6: Cohen Kappa Katsayis1 (Cohen’s Kappa) Metrigi A¢isindan Uygulamalarin Is1 Haritast
Sekil 4.6’ya gore; cohen kappa katsayis1 metrigi acisindan en iyi (0,6114) performanst, “S” veri
seti varyasyonu ile “OT LinUCB” model varyasyonunun kullanildigi ve giincellemenin
yapildig1 uygulama gostermistir. Cohen kappa katsayist metrigi acisindan en kotii (0,4739)
performansi, “O” veri seti varyasyonu ile “O_LinUCB” model varyasyonunun kullanildig ve

giincellemenin yapildig1 uygulama gostermistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Yapay zeka tabanli tan1 modellerinin performanslarinin ¢esitli faktorlerce etkilendigi ve bu
etkilerin karmagikligi, bu tez ¢aligmasinda ele alinmis ve detayli bir sekilde incelenmistir. Bu
tez caligmasindaki faktorler; ¢evrimi¢i makine grenme yonteminin temelinde yer alan “stirekli
olarak 6grenmeye devam etme” aslinda ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasinin
calisma mantiginda yer aldig1 i¢in yaklagim olarak probleme uygun hale getirilen giincelleme
yaklagimi, hali hazirda literatiirde siklikla kullanilan ve sonuglara olan etkileri siklikla
aragtirilan veri seti varyasyonlar1 ve ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasinin ¢aligma
yapisinin probleme uygun bir sekilde degistirilmesi ile olugan yeni model varyasyonlaridir. Bu
tez caligmasinda yapilan 24 adet uygulamanin sonuglari, kullanilan ve gelistirilen bu faktorler
acisindan incelendiginde model performans degerlendirme metrikleri lizerinde 6nemli etkileri

oldugu tespit edilmistir.

Arastirma sorularinin birincisi olan, elde edilen veri seti ile ikili siniflandirma probleminde
kullanilan ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritma modelinin genel performansinin nasil
olduguna bakildiginda; algoritmanin dogasinda yer alan gilincelleme yapilmadiginda model,
0,8109 dogruluk, 0,5397 duyarlilik, 0,6833 kesinlik, 0,6018 f-6l¢iisii, 0,7244 AUC ve 0,4803
cohen kappa katsayis1 degerleri elde etmistir. Algoritmanin dogasinda yer alan giincelleme
yapildiginda ise model; 0,8070 dogruluk, 0,5442 duyarlilik, 0,6673 kesinlik, 0,5992 f-6l¢iisii,
0,7231 AUC ve 0,4739 cohen kappa katsayis1 degerleri elde etmistir. Her iki uygulamanin da
sonuclar1 incelendiginde; saglik alanindaki calismalar icin yeterli olmadig1 goriilmektedir.
Algoritma agisindan bu durumun baglica sebepleri; bir¢cok ayar gereksinimi, ¢cok fazla veriye
duyulan ihtiyag, dengeli veri seti ihtiyact olarak sdylenebilmektedir ki veri seti ile ilgili bu
sebepler bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalar da elde edilen bulgular ile de kanitlanmaktadir.
Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda “hiperparametre optimizasyonu” yapilmadigi i¢in bu
tez ¢alismasi o konuda bir analiz sunmamaktadir. Bu durumun incelenerek algoritmanin;
ilerideki ¢aligmalarda, gerekli ayarlamalar ve farkli kullanimlar ile daha yiiksek performanslara

ulagilabilecegi diistiniilmektedir.

Bu tez ¢caligmasindaki uygulamalarda da literatiirdeki ¢ogu ikili siniflandirma problemi ile ilgili
yapay zeka calismasinda oldugu gibi model varyasyonlarinin veri setini egitim ve test olmak

iizere iki pargaya bdlmesi ve veri setinin test boliimiiniin sadece performans Ol¢limil igin
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kullanmasindan dolay1 o parcada egitim gergeklestirilmemesi durumu yasanmaktadir. Fakat
kullanilan ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasinin yapisinin test asamasinda da
egitimin devam edebilmesine olanak saglamasi yani Cevrimici makine 6grenmesi yonteminin
yapisina da uygunlugunun model performanslarina olumlu etki edecegi diisiincesiyle egitim
asamasinda oldugu gibi test asamasinda da egitimin yani kollarin giincellenmesinin devam
etmesi ve etmemesi olmak iizere iki farkli yaklagim gelistirilmis ve uygulanmistir. Bu
giincelleme yaklasimi varyasyonlarinin yani giincelleme yapilmasinin farkli veri seti ve model
varyasyonlar1 lizerine etkilerini inceledigimizde; “O” veri seti varyasyonu ile birlikte kullanilan
tim model varyasyonlarinda sadece duyarlilik metriginin degerlerinin tiimiinde artis
gozlenmistir. Bu artig, duyarlilik metriginin pozitif olarak tanimlanan 6rneklerin ne kadar iyi
tespit edildigini gostermesi sebebiyle model varyasyonlarinin azinlik sinifin1 yani diyabet
hastalarini tespit etme yeteneginin arttigini1 gdstermektedir. Bu durum, model varyasyonlarinin
test asamasinda da giincelleme yapilmasi ile yanlis negatifleri azaltarak daha duyarli hale
geldigini isaret etmektedir. Ancak, diger metrikler agisindan bakildiginda; dogruluk, kesinlik,
f-6l¢iisii ve cohen kappa katsayis1t metriklerinin degerlerinin timiinde azalma, AUC metriginde
ise iki durumda azalma ve bir durumda artma gozlenmistir. “RUS”, “ROS” ve “S” veri
setlerinde ise; sadece “ROS” ile “ES LinUCB” kullanildig1 ¢alismadaki duyarlilik metrigi
sonucunda ayn1 kalmig fakat geri kalan tiim model varyasyonlarinda gilincelleme yapilmasi, tiim
model performans degerlendirme metriklerinin sonuglarinda artis saglamistir. Random Under
Sampling, Random Over Sampling ve Smote teknikleri ile dengesiz veri setlerindeki azinlik
smifinin etkin bir sekilde temsil edilmesinin saglanmasi ve bu veri seti varyasyonlarinda test
asamasinda da gilincelleme yapilmasi, modelin oransal olarak azinlik sinifiyla ilgili de daha
fazla gilincelleme yapmasi ile yeni tahminlerde bu giincellemelerin de etki ettigi goriilmektedir.
Bu durum, model varyasyonlarinin hem pozitif hem de negatif siniflar1 daha dogru tahmin
etmesine olanak tantyarak, genel model performanslarinda iyilesme saglamistir. Ayrica tiim
durum ve varyasyonlar incelendiginde en performansh ¢alismanin (duyarlilik, kesinlik, f-
Ol¢iisii, AUC ve cohen kappa katsayist metriklerinde elde edilen en yiiksek sonuglar)
giincelleme yapilmis olan caligmalar oldugu sonucuna ulasilmigtir. Test asamasinda da
giincelleme yapilmasi, farkli veri seti ve model varyasyonlarinda performanslar
etkileyebilecek kritik bir faktor oldugunu gostermektedir. Arastirma sorularinin ikincisi olan,
gelistirilen giincelleme yaklagimi varyasyonlarinin genel performansi nasil etkiledigine

bakildiginda; 6zellikle dengeli veri setlerinde, azinlik sinifinin dogru taninmasi ve modelin
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genel simiflandirma kabiliyetinde 6nemli iyilesmeler saglamaktadir. Bu gibi faktorlerin etkileri,
modelin egitim verilerinden aldig1 6grenmeleri test asamasindaki veriler ile de siirekli olarak
giincellemesi, daha hassas hale gelmesi agisindan degerlidir ve 6zellikle tibbi teshis gibi kritik
alanlarda, daha dogru ve giivenilir yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesine dnemli katkilar
saglayabilir. Ayrica degisen gercek diinya kosullarina da adapte olma sansi yaratmaktadir.
Ogrenmenin siirekli olarak devam etmesi, grenmenin kalitesi iizerinde etkili olmaktadir ve
model degisen kosullara her yeni veri geldik¢e daha fazla uyum saglar hale gelmektedir. Bu
faktor acgisindan elde edilen bu bulgular; ¢evrimic¢i 6grenme yontemlerinin, dinamik veri
akiglarina adaptasyon sagladigini ve siirekli giincellenebildigini belirten Ben-David ve dig.
(1997) tarafindan yapilan ¢alismayi, veri akisi iginde siirekli 6grenme kapasitesi sagladigini ve
dinamik ortamlarda uygulama esnekligi sundugunu belirten Shalev-Shwartz ve Singer (2007)
tarafindan yapilan calismayi, daha hizli veri adaptasyonu sagladigi ve diisiik hesaplama
maliyetleri sundugunu belirten Hoi ve dig. (2021) tarafindan yapilan ¢alismayi, veri etiketleme
maliyetini azalttigini belirten Tegen ve dig. (2021) tarafindan yapilan calismay1 ve degisken
hava kosullarina ve c¢evresel veri kosullarina adapte olunmasi gibi dinamik bir isleyis
sagladigini belirten Wang ve dig. (2024) tarafindan yapilan ¢alismay1 destekleyici niteliktedir
(Ben-David ve dig., 1997; Shalev-Shwartz ve Singer, 2007; Hoi ve dig., 2021; Tegen ve dig.,
2021; Y. T. Wang ve dig., 2024).

Bu tez ¢alismasinda, giincelleme yapilip yapilmamasi yaklasimlar: faktorii gibi diger
faktorlerden birisi olan veri seti varyasyonlari 4 ¢esit olacak sekilde ele alinmistir. “O” veri seti
varyasyonu, ham verilerin 6n islem adimlar1 sonucunda elde edilen ve toplam 764 (Diyabet
Hastasi: 561 tane 0, 203 tane 1 degerine sahip) satir veriden olusan veri setidir. “O” veri seti’ne
random under sampling islemi yapilmasi ile elde edilen “RUS” veri seti varyasyonu, toplam
406 (Diyabet Hastasi: 203 tane 0, 203 tane 1 degerine sahip) satir veriden olusan veri setidir.
“O” veri seti'ne Random Over Sampling islemi yapilmasi ile elde edilen “ROS” veri seti
varyasyonu, toplam 1122 (Diyabet Hastas1: 561 tane 0, 561 tane 1 degerine sahip) satir veriden
olusan veri setidir. “O” veri seti’ne Smote islemi (k=3) yapilmasi ile elde edilen “S” veri seti
varyasyonu, toplam 1122 (Diyabet Hastas1: 561 tane 0, 561 tane 1 degerine sahip) satir veriden
olusan veri setidir. Bu 4 farkli veri seti varyasyonunun model performans degerlendirme
metriklerinin sonuglarina olan etkilerini inceledigimizde; veri setindeki hedef siniflarin
dengelenmesi islemlerinin yani “RUS” veri seti, “ROS” veri seti ve “S” veri seti

varyasyonlarinin “O” veri seti varyasyonuna gore dogruluk degerinde kiiciik bir diislise sebep
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olmalar1 ile birlikte, diger metriklerin tiimiinde onemli Ol¢iide iyilestirmeler sundugu
gdzlemlenmistir. Ozellikle; saglik alaninda, duyarlilik yani dogru pozitif tahminlerin yani sira
kesinlik yani pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gercekten ne kadarinin pozitif oldugunun
Ol¢timii ve bu metriklerin dengesi olan f-6l¢iisii metrigi ¢ok 6nemlidir. Saglikla ilgili karar
verme siireglerinde yanlis negatif ve yanlis pozitif oranlarinin disiiriilmesi, tedavi ve tani
stireclerinin kalitesini dogrudan etkilemektedir ki random under sampling, random over
sampling ve smote yontemleri ile elde edilen veri setleri, yanlis tahminlerin azaltilmasina
katkida bulunarak, LinUCB modelinin klinik karar destek sistemlerinde daha etkin kullanimini
saglamaktadir. Aragtirma sorularinin ligiinciisii olan, gelistirilen veri seti varyasyonlarinin genel
performansi nasil etkiledigine bakildiginda; random under sampling, random over sampling ve
smote yontemlerinin kullanilarak dengelenmis veri seti kullaniminin genel performans: olumlu
yonde etkiledigi goriilmiistiir. Lemaitre ve dig. (2017) ile Varotto ve dig. (2021) ¢aligmalarinda;
dengeli veri setlerinin kullaniminin, 6zellikle tibbi teshis gibi kritik uygulamalarda, modelin
giivenilirligini artirabilecegini belirtmislerdir (Lemaitre ve dig., 2017; Varotto ve dig., 2021).
Kumar ve dig. 2022 yilindaki ¢alismasinda; dengeli veri seti kullaniminin, 6zellikle tibbi teshis
gibi alanlarda, siniflandirma performansini 6nemli dl¢iide artirabilecegini, azinlik sinifinin daha
iyi temsil edilmesinin modelin genel hassasiyetini artirarak yanlis negatif oranin1 azaltmaya
yardimci olacagini belirtmislerdir (Kumar ve dig., 2022). Veri seti varyasyonlarinin hangisinin,
performansi ne kadar etkiledigine bakildiginda ise Smote yontemiyle elde edilen “S” veri seti
varyasyonunun, diger dengeleme yontemlerinin kullanildig1 varyasyonlara kiyasla daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir. Ozellikle; duyarhilik, f-6lciisii, AUC ve cohen kappa
katsayist1 metrikleri agisindan en yiiksek degerlere ulasilan calismalarin “S” veri seti
varyasyonunun kullanildig1r c¢alismalar oldugu goriilmiistiir. Bu durumun, “S” veri seti
varyasyonda, model varyasyonlarinin azinlik sinifina ait 6rnekleri daha iyi tanimasi ve daha
dogru tahminler yapmasini saglamasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Her ne kadar “S™
veri seti varyasyonuna en yakin sonuglara ulagsan “ROS” veri seti varyasyonu olsa da asir1
ogrenme ve modelin gercek diinya verilerine yeterince genelleyememe riskleri géz Oniine
alindiginda yeterince iyi performans gostermedigi diisiiniilmektedir. Ote yandan, her ne kadar
“ROS” veri seti kadar bile performans gdstermemis olsa da random under sampling yontemi
ile elde edilen “RUS” veri seti varyasyonunda ise daha az veri ile daha hizli egitim yapildig:
icin hesaplama maliyetlerinde avantaj saglamaktadir, ancak genelleme kabiliyetinin

siirlanmasina neden olabilmektedir. Dolayistyla, random under sampling yontemi, hesaplama
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kaynaklarinin sinirl olmasi veya hizli ¢6ziim gelistirilmesinin gerekmesi gibi durumlarda tercih
edilebilir. Blagus ve Lusa 2013 yilindaki calismasinda; Smote tekniginin diisiik boyutlu
verilerde genellikle yararli olmasina ragmen yiiksek boyutlu verilerde siniflandirma yanliligini
azaltmada random Undersampling teknigine gore daha az etkili oldugunu, Smote teknigi
kullanildiginda eger nitelik se¢imi yapilmazsa test ve egitim verileri arasinda asir1 benzerlikler
olusturarak yaniltici sonuglara neden olabilecegini, yiiksek boyutlu veriler i¢in Smote tekniginin
sinirli faydasi1 oldugu ve genellikle random Undersampling tekniginin tercih edilmesi
gerektigini belirtmislerdir (Blagus ve Lusa, 2013). Buna ilaveten, Mishra, 2017 yilindaki
calismasinda; random undersampling teknigi ile elde edilen sonuglarin smote teknigine gore
daha dengeli oldugunu, veri setini egitim ve test olarak boliinmesinden sonra sadece egitim
setinde smote tekniginin uygulanmasi gerektigini, aksi taktirde smote teknigi kullanildiginda
sayisal olarak en iyi sonuglar elde edilse de asir1 6grenmeye sebep olabilecegini belirtmistir
(Mishra, 2017). Ayrica, Wongvorachan ve dig. (2023) calismasinda; orta derecede dengesiz
veri seti i¢in, random undersampling teknigine goére random undersampling ve smote
tekniklerini kullanarak gelistirdikleri hibrit yontemin daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir

(Wongvorachan ve dig., 2023).

Bu tez ¢aligmasinda, giincelleme yapilip yapilmamasi yaklagimlar: ve veri seti varyasyonlari
faktorleri haricindeki diger faktér olan model varyasyonlari, 3 c¢esit olacak sekilde
uygulanmistir.  “O_LinUCB” varyasyonu, “Ayrik Dogrusal Modeller ile LinUCB”
algoritmasinin esitlik durumlarinda rastgele kol segecek sekilde probleme uyarlanmis halidir.
Kollardaki degerlerin esit oldugu durumlarda kol se¢imi i¢in kullanilan rastgelelik ve bu
degerleri etkileyen degiskenlerin ayn1 ve sabit deger olacak sekilde kullanilmasi ile modelin ilk
baslangicinda esitlik olugsmasi sebebiyle (sadece baslangicta degil ayn1 zamanda ilerleyen
adimlardaki hesaplamalarda da esitlik durumu olusabilir) stabil sonuglar elde edilememektedir.
Bu durum nedeniyle “O_LinUCB” model varyasyonunda, model 1000 defa c¢alistirilip model
performans degerlendirme metriklerinin sonuglarinin ortalama degerleri kullanilmistir. Diger
model varyasyonu “ES LinUCB” model varyasyonudur. Bu model varyasyonunda egitim
asamasinda siirekli olarak tiim kollar olmasi gereken oOdiiller ile gilincellenmektedir. Yani
model, her bir veri i¢in hem dogru kolu hem de yanlis kolu se¢mis gibi her iki kol i¢in de ddiiller
almaktadir ve bu 6diillere gore de kollarda gilincelleme islemini yapmaktadir. Bu nedenle, kol
sayisi yani hedef nitelik sayisi iki oldugu i¢in egitim asamasinda “O LinUCB” model

varyasyonunun yaklagik iki kat1 islem maliyetine sebep olmaktadir. Ayni zamanda; giincelleme
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yaklagiminin kullanildigi ¢alismalarin da bulunmasi ve test asamasinda esitlik durumu olma
ihtimali nedeniyle, bu model varyasyonu da 1000 defa c¢alistirillip model performans
degerlendirme metriklerinin sonuglarinin ortalama degerleri kullanilmistir. Diger model
varyasyonu yani “OT_LinUCB” model varyasyonu ise; egitim asamasinda “O_LinUCB”
model varyasyonunun stabil sonuclar iiretmesine engel olan esitlik halinde devreye giren
rastgelelik durumunun ortadan kaldiran, “O_LinUCB” model varyasyonuna gore ¢ok fazla
ekstra islem yiikii ve hesaplama maliyeti olusturmayan, kararsizlik ve emin olmama halinde
hem dogruyu hem de yanlis1 6gretmek gibi diisiiniilerek modellenen bir model varyasyonudur.
Ayni zamanda; giincelleme yaklagiminin kullanildigi c¢aligmalarin da bulunmasi ve test
asamasinda esitlik durumu olma ihtimali nedeniyle, bu model varyasyonu da 1000 defa
calistirtlip model performans degerlendirme metriklerinin sonuglarinin ortalama degerleri
kullanilmistir. Tiim model varyasyonlari, test asamasinda esitlik durumu yasandiginda rastgele
bir kolu sececek sekilde modellenmislerdir. Bu 3 farkli model varyasyonunun bazi
durumlardaki sonuglari her ne kadar yakin olsa da etkilerini inceledigimizde; giincelleme
faktoriiniin 2 durumu ve veri seti faktoriiniin 4 durumu sebebi ile toplam 8 farkli durum
acisindan; 4 farkli durumda, genel olarak en iyi performanst “ES_LinUCB” model varyasyonu
elde etmistir. 2 farkli durumda, genel olarak en iyi performans: “OT LinUCB” model
varyasyonu elde etmistir. 1 durumda, “ES_LinUCB” ile “O_LinUCB” model varyasyonlarinin
yakin performanslar sergiledigi, kalan diger 1 durumda ise “ES_LinUCB” ile “OT_LinUCB”
model varyasyonlarmin yakin performanslar sergiledigi goriilmiistiir. “ES_LinUCB” model
varyasyonu, beklendigi gibi genel anlamda en iyi performans: gostermis olsa da islem yiikii,
maliyet, sonuglarin yakin olmasi ve tiim durumlar incelendiginde en performanslh ¢alismanin
“OT_LinUCB” model varyasyonu kullanilan ¢aligsma olmasi sebebiyle “OT_ LinUCB” model
varyasyonunun daha etkili performans gosterdigi sonucuna varilmistir. “O_LinUCB” model
varyasyonu, bazi durumlarda orta seviye metrik sonuglarina ulagsa da tiim durumlar dikkate
alindiginda genel performans agisindan en diisiik performans gosteren model varyasyonudur.
Arastirma sorularinin dordiinciisii olan, gelistirilen model varyasyonlarinin genel performansi
nasil etkiledigine bakildiginda; ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasi iizerinde

yapilan tiim gelistirmelerin olumlu yansidig1 goriilmektedir.

Tiim faktorler ve varyasyonlari gz Oniine alindiginda; yapilan 24 adet ¢aligmada, model
performans degerlendirme metriklerinin elde edilen en diisiik ve en yliksek degerleri sirastyla;

dogruluk (0,7808 — 0,8155), duyarlilik (0,5370 — 0,8876), kesinlik (0,6673 — 0,8000), f-6l¢iisii
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(0,5992 - 0,8204), AUC (0,7231 — 0,8057) ve cohen kappa katsayist (0,4739 — 0,6114)
seklindedir. Bu degerlere ve arastirma sorularinin besincisi olan en iyi genel performansa sahip
caligmanin faktorlerine bakildiginda; test asamasinda gilincellemenin yapildigi, “S™ veri seti
varyasyonun kullanildigi ve “OT LinUCB” model varyasyonunun yer aldigi ¢aligmanin,
dogruluk (0,8057), en iyi duyarlilik (0,8876), kesinlik (0,7631), en iyi f-6l¢iisii (0,8204), en iyi
AUC (0,8057) ve cohen kappa katsayis1 (0,6114) degerleri ile en iyi performansa sahip ¢aligma
oldugu goriilmektedir. Bu durum, bu tez caligsmasi kapsaminda; test asamasinda giincelleme
yapilmasinin, dengesiz veri setine nazaran dengeli veri setinin kullanilmasinin, sentetik veriye
sahip bile olsa daha c¢ok veriye sahip olmasi ve gercek diinya verilerine daha iyi uyum
saglayabildigi i¢in smote yontemi ile dengelenen veri setinin kullanilmasinin ve islem maliyeti
— sagladig1 fayda agisindan daha efektif olan “OT_LinUCB” modelinin kullanilmasinin genel

performans tizerindeki olumlu etkilerini gostermektedir.

Bu tez ¢aligmasi kapsamindaki altinci aragtirma sorusu olan “ayrik dogrusal modeller ile
LinUCB algoritmasiin ikili smiflandirma probleminde kullanilmasinin, gelistirilen model
varyasyonlarinin ve gelistirilen giincelleme yaklasimi varyasyonlarinin olumsuz yonleri
nelerdir?” sorusuna cevaben, olumsuzluklara bakildiginda; literatiirde soguk baslangi¢
sorunlar1 (Cold Start Problems) olarak adlandirilan yani modelin 6grenme asamalariin
baslarindaki yeterince bilgiye sahip olmayip dogruya ulasmadaki yasanan zorluk (Wang ve
dig., 2017; Silva ve dig., 2023; Singh ve Singh, 2023, 2024), hesaplama islemlerindeki
yogunluk, her bir kol i¢cin dnemli hiperparametrelerin baslangic degerlerinin ayarlanmasi, her
bir kola ait kesif degerinin ayarlanmasi, kesiflerin etkisi, modelin tahminleri i¢in 6diil veya ceza
degerlerinin ayarlanmasi, esitlik durumlarinda rastgele kol se¢imi yapildiginda stabil sonuglar
elde edilememesi olumsuzluklar1 goriilmiistiir. Bu tez calismast 6zelinde, gelistirilen model
varyasyonlarinin genel olarak olumsuz yonlerini inceledigimizde; “ES LinUCB” model
varyasyonu, her egitim verisi alindiginda tiim kollar glincellendigi i¢in egitim asamasinin, en
cok islem yapilan ve maksimum hali oldugu icin, yaklasik iki kat1 islem maliyetine sebep
olmakta hem de ayrik dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasiin dogasindan yer alan
modelin kesifte bulunmasinin devre dis1 birakmaktadir. Bu durumda, LinUCB algoritmasinin
temel amacindan ¢ok uzaklasildigr anlamima gelmektedir. Ayrica yapilan ¢aligmalarda elde
edilen model performans degerlendirme metriklerinin sonuglarma bakildiginda, maliyetteki
artisa degecek kadar yliksek performans artisi elde edilememistir. “O_LinUCB” model

varyasyonunda, kollarindaki “list giiven sinir1” degerlerinin esit olmasi durumlarinda rastgele
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bir kol se¢ilmesi en dnemli olumsuzluk olarak gdze ¢arpmaktadir. Bu rastgelelik ayni1 zamanda
modelin stabil olmamasina ve farkli sonuglar iiretmesine sebebiyet vermektedir. Bu rastgelelik,
saglik alaninda kabul edilemez bir durumdur. Diger model varyasyonlar: ile birlikte egitim
asamasindaki bu rastgelelik devre dis1 birakilmis olsa da tiim model varyasyonlar1 igin test
asamasinda giincelleme yapildiginda kiiciik bir ihtimalle de olsa esitlik ihtimali yani rastgele
bir kolun se¢ilme ihtimali bulunmaktadir. Gelecek ¢alismalarda bu durum {izerine yogunlasmak
onem arz etmektedir. “OT_LinUCB” model varyasyonu ise; egitim asamasinda sadece esitlik
durumunda ilave iglem yiikii olugturmasi ve esitliklerde rastgele kol secimi sebebiyle ortaya
cikan stabilite sorununu ¢6zmesi sebebiyle bu agidan herhangi bir olumsuzluga sahip degildir.
Bu nedenle gelecek calismalarda performansi iyilestirme adina ¢alismalar yapilmalidir. Ayrik
dogrusal modeller ile LinUCB algoritmasmin gelistirilmesiyle olusturulan model
varyasyonlarinin tiimiinde ise, ¢ok fazla veriye ihtiyag¢ duymalari nedeniyle yeterince
egitilemedikleri icin model performans degerlendirme metrik sonuglarinda yeterli performans
gosteremedikleri sonucuna ulasilmistir. Bu tez calismasindaki giincelleme yaklasimi
varyasyonlarinin olumsuz yonlerini inceledigimizde; her ne kadar ¢alismalardaki sonuclar bu
yaklasimin olumlu etki ettigini gosterse de gercek hayatta saglik alaninda uygulanmasinin ¢ok
zor olmasi, dnemli bir olumsuzluk olarak goze ¢arpmaktadir. Test asamasinda elde bulunan
veriler iizerinden uygulamasi ise miimkiin oldugu i¢in bu tarz bir yaklagimin model
varyasyonlarinin  performanslarini  sonuglar1 nasil etkileyecegi, kullanilan veri seti
varyasyonlarindaki en ¢ok sayida veriye sahip olan varyasyonlardan biri olan “S™ veri seti
varyasyonunun en iyi performansi gdstermesi nedeniyle daha yiiksek sayida veriye sahip veri
setlerinde bu yaklasimin uygulanmasinin performanslari nasil etkileyecegi arastirilmak
istenmistir. Bu nedenle, gelecek calismalarda daha ¢ok veriye sahip veri setlerinde bu konunun
iizerine yogunlasilmasi 6nerilmektedir. Ayrica kullanilan veri setindeki verilerin diyabet tiirleri
ile ilgili bilgi igermemesinin ve tiirler agisindan genel bir diyabet veri seti olmasinin
performansi etkileyebilecegi diisiiniilmesi sebebiyle gelecek ¢aligmalarda diyabet tiirlerine 6zel
olan veri setleri ile calismanin da model varyasyonlar1 agisindan faydasi olacag: diisiiniilmekte
ve Onerilmektedir. Ayrica bu tez caligmasi kapsaminda yasanan olumsuzluklar; Tewari ve
Murphy’nin 2017 yilindaki ¢alismasinda, mobil saglik uygulamalarinda baglamsal ¢ok kollu
haydut algoritmalarinin etkin bir sekilde uygulanabilmesi i¢in kritik 6neme sahip oldugunu
belirttikleri, 1yi bir baglangi¢ politikasina sahip olma zorlugu (Tewari ve Murphy, 2017) ve Lu

ve dig. 2021 yilindaki calismasinda saglik alaninda haydut algoritmalarinin kullaniminda
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yasanabilecek zorluklar (6diil yapilarmin karmasik dogasi, yeterli veriye erisimde yasanan
giiclik, yanlilik sorunu ve yiiksek hesaplama nedeniyle kaynak gereksinimi) olarak ifade

ettikleri zorluklar (Lu ve dig., 2021) ile paralellik gdstermektedir.

Bu tez calismasindan goriildiigi iizere; gilincelleme yaklasimi, veri seti dengesizliklerinin
giderilmesi ve model varyasyonlari, diyabet teshisi alanindaki model performanslarini 6nemli
olgtide etkilemektedir. Dolayisiyla, gelecekteki calismalarda bu 3 faktorii daha da genis bir veri
seti ve ¢esitli demografik 6zelliklerle test etmek 6nemli olabilir. Ayni1 zamanda; tibbi teshislerin
yani sira reklamcilik, pazarlama, 6neri sistemleri ve diger pek ¢ok alanda kullanilan pekistirmeli
ogrenme modelleri igin de bir temel olusturabilir. Onerilen model varyasyonlarinin cesitli
alanlarda ve farkli tlirde veri setleri {lizerinde etkinliginin arastirilmasi, algoritmanin
evrenselligini ve uygulanabilirligini test etme firsat1 sunacaktir. Son olarak; bu tez ¢aligmasi,
pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin ve veri dengelenmesi tekniklerinin, saglik alanindaki
uygulamalarinin yani sira diger alanlardaki ikili siniflandirma problemi uygulamalarina, yapay

zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarina katkida bulunacak bir ¢erceve sunmaktadir.
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