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Artan makine 6grenimi talebi ve veri analizine olan
ihtiyac nedeniyle bircok isletme, yiiksek teknolojiye
sahip cOziimleri sireclerine dahil ederek kendi
altyapilarint - gelistirmenin maliyetini  distirmeyi
amaclamakta ve Dbulut tabanli ¢6zumlere
yonelmektedir. Bu nedenle hizmet olarak makine
ogrenimi  (MLaaS) platformlart hem maliyet
avantajlar1 hem de teknik gereksinimler agisindan
onemli hale gelmistir. Bu baglamda calismada,
karsilagtirmali  analiz  yaklastmi  benimsenerek
Amazon SageMaker, Google Al Platform,
Microsoft Azure Machine Learning ve IBM
Watson Studio platformlari incelenmektedir. Bu
platformlar, kullanici tabanlart ve sunduklari genis
hizmet secenekleri nedeniyle secilmistir. Veriler,
platform saglayicilarinin - sundugu actk  veri
kaynaklarindan elde edilmistir. Bulgular, her bir
platformun kendine 6zgii avantajlart oldugunu,
ancak  maliyet ve teknik  gereksinimlerin
isletmelerin  platform  seciminde 6nemli rol
oynadigini gostermektedir. Ayrica bulut tabanl
MlaaS c¢6zimlerinin, kicik ekiplerle buyik
verisetleri tzerinde ¢alismayt mumkin kidarak
maliyet avantaji sagladigi bulunmustur. Sonuglar,
MILaaS platformlarinin isletmelere maliyet etkin,
Olgeklenebilir  ve esnek ¢Ozimler sundugunu
gostermektedir. Ancak, veri gizliligi ve givenligi
gibi konular platform se¢iminde énemli bir rol

oynamaktadir. Isletmelerin  makine  grenimi
projelerinde  basarili  olabilmesi i¢in, dogru
platformun  secimi ve mevcut sistemlerle

entegrasyonun saglanmast kritik 6neme sahiptir.

ABSTRACT

Due to the increasing demand for machine learning
and the need to analyse data, many companies are
looking to reduce the cost of developing their own
infrastructure by incorporating high-tech solutions
into their processes and are turning to cloud-based
solutions. As a result, machine learning as a service
(MLaaS) platforms have become important in terms of
both cost benefits and technical requirements. In this
context, the study adopts a comparative analysis
approach and examines the Amazon SageMaker,
Google Al Platform, Microsoft Azute Machine
Learning and IBM Watson Studio platforms. These
platforms were selected based on their user base and
the breadth of services they offer. Data was obtained
from open data sources provided by the platform
vendors. The findings show that each platform has its
own advantages, but cost and technical requirements
play an important role in organisations' choice of
platform. Cloud-based MLaaS solutions were also
found to offer cost benefits by enabling small teams to
work on large datasets. The results show that MLaaS
platforms offer enterprises cost-effective, scalable and
flexible solutions. However, issues such as privacy and
security play an important role in platform selection.
Choosing the right platform and ensuring integration
with existing systems is critical to the success of
enterprise machine learning projects.
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Girig

Yapay zeka cercevesi altinda ele alinan makine 6grenimi modelleri ve bu modellere bagimli uygulamalarin
gelistirilmesi icin kullanilabilecek yollardan biri actk kaynak glicinden de yararlanan geleneksel gelistirme
ortamlarindan (genellikle Python) faydalanarak olusturulan duruma, kuruma ve kisiye 6zel sistemlerdir. Bu tiir
6zel sistemler, mutlak gerekli olan 6zel durumlar disinda oldukg¢a karmagik ve pahali sistemlerdir. Bu karmagik
ve pahali sistemlerin yani sira, daha konvansiyonel insan kaynaklari (endiistri mithendisleri, yazilim muhendisleri,
vs.) ile gelistirilmis olan, gelistirilen veya gelistirilebilecek bir¢ok isleme ait uygulamalarin verilerini ve sonuglarini
kullanarak, var olan veya yeni gelistirilecek sistemlere makine 6grenimi modelleri ekleyerek yapay zeka 6zelligi
kazandirmak mtimkuindir.

Nesnelerin interneti, siber uzay, mobil cihazlar, isletmeler, sosyal medya platformlari, saglik sistemleri ve benzeri
cevrimici ortamda ¢ok fazla veri vardir. Makine Sgrenimi, bu verilerin akilli analizlerini yapmak ve bunlar
kullanan akilli, otomatik uygulamalar gelistirmek icin kullanilmaktadir. Farklt tiirde bircok makine 6grenimi
algoritmast vardir (Tufail, Riggs, Tariq, & Sarwat, 2023).

Makine 6grenimi algoritmalart klasik yazilim gelistirmede oldugu gibi kodlanarak kullanilmaz, biiytik miktardaki
ilgili veriler ile egitilen ve 6rneklerden 6grenen bir yazihimdir (Aytekin, 2021). Makine 6grenimi, her tirld is ve
arastirma alanindaki bircok isletme icin iyi egitilmis insan kaynagi ve yiksek teknoloji tirinti donanim ve altyapi
kaynagi gereksinimi nedeniyle pahalt ve yetenek gerektiren bir ¢alisma olarak gérilmektedir. Her boyuttaki
kurumda kaynaklar sinirli oldugu icin, makine 6grenmesi teknolojisinin kullaniminin kuruma ekonomik bir deger
katacaginin ispatlanmasi ¢ok 6nemlidir (Costa-Climent, Haftor, & Staniewski, 2024).

Klasik sistemlerde kullandan bitin veri ve islemlerin, bir hizmet olarak her tiirli otomasyon sistemine
saglanmast Ozelligi sayesinde hem egitim hem de sanayi sektérleri oldukea basarilt projeler gerceklestirmistir.
Hizmet odakli ve yénelimli projeler maliyet, performans ve gerekli egitimli insan kaynaginin bu yéntemlere
yonelik bilgi birikimi sayesinde her tiirld sanayide stk¢a kullanilan bagarili bir yaklasim olmustur. Elde ettigi
basarili sonuclar neticesinde, hizmet odaklilik yaklasimi, her tirli ¢alisma ortaminda bilinen, kullanilan ve
gtivenilmesi i¢in gerekli olan bilgi ve donanim altyapisini hali hazirda sunmaktadir (Lee, Shim, & Kim, 2010).
Organizasyonel siirecler, algoritmik siirecler, veriler, verisetleri, veri nesneleri gibi bilgi stireclerine erisim
amactyla gelistirilen bilgi teknolojileri hizmetlerinin dijitallestirilmesi ve istekte bulunan yetkili u¢ noktast
islemlere sunulmasi olarak tanimlayabilecegimiz hizmet odakli mimari yaklasimi, olduke¢a karmasik olan yapay
zeka Gzelinde makine 6grenimi alanint da etkilemistir. Eger bir isletme veri biliminde yeniyse ve hedefledigi
makine 6grenmesi projesini ¢ok fazla yatirim yapmadan hizli bir sekilde baslatabilmeyi amagliyorsa, bir bulut
hizmeti olan hizmet olarak makine 6grenimini kullanabilme imkanint degerlendirebilir. Bulut hizmeti olarak
tasarlanan bir makine 6grenimini ortamini kullanarak bu amaca ulasmak hem maliyet hem de yetenek olarak veri
bilimi projelerinin olanakli hale gelmesini saglamaktadir. Makine 6grenimi bulut hizmetlerini kullanarak, nispeten
kiictik bir ekiple caligilabilir ve bu ¢alismalarin sonucunda olusturulacak tahminlerden degerli 6ngériler elde
edilerek ilk calisan modeller olusturulabilir (Xie, Xue, Zhu, & Wang, 2022).

Bu calismadaki amag, hizmet olarak makine 6grenimi (MLaaS) platformlarinin etkinligini ve kullanilabilirligini
degerlendirmektir. Calisma, karsilastirmalt analiz yaklagimini benimsemektedir. Calismada incelenen MLaaS
platformlart Amazon SageMaker, Google Al Platform, Microsoft Azure Machine Learning ve IBM Watson
Studio’dur. Bu platformlar, genis kullanici tabanlart ve sagladiklari kapsamli hizmetler nedeniyle secilmistir.
Analiz icin kullanilan veriler, ilgili MLaaS platform saglayicilari tarafindan saglanan agtk veri kaynaklarindan
alinmugtir.

Calismanin sinirlamalari, MLaaS platform saglayicilarinin sundugu actk veri kaynaklarindan elde edilen verilerin
cesitliligi ve platformlarin belitli 6zelliklerinin tam olarak incelenememesi olarak belitlenmistir. Ayrica, ¢alisma
belirli bir zaman diliminde gerceklestirilmis olup, platformlarin strekli glincellenen 6zellikleri g6z 6ntinde
bulundurulmamugtir.

Bu ¢alismada, makine 6grenimi modellerinin sanayide gelistirilen projelere nasil dahil edilebilecegi, bu konudaki
yetismis egitimli insan kaynag1 eksikliginin nasil en aza indirebilecegi ve bu amaca ulasmak icin kullanilabilecek
yontem ve kaynaklar tartisilacaktir. Bu amacla 6nce hizmet olarak makine 6grenimi kavrami ele alinacak ve
kavram ortaya konduktan sonra, bu kavramin gerekliliklerini saglayan trtin platformlart gézden gegirilecek ve
birbirleri ile ilgili giicli ve zayif yonleri karsilastirilarak farkliliklart ortaya konacaktir. Son olarak ise hizmet olarak
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makine O6greniminin  kuruluglara yapacagi katki tartisilarak egitimli ve deneyimli insan kaynagi ile
olusturulabilecek bir sistem ortaya konacaktir.

Temel Kavramlar
Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi, bilgisayar biliminde en hizli biiytiyen alanlardan biridir. Veri 6rneklerinden (egitim seti olarak
da adlandirilir) ¢itkarimlar yapabilen matematiksel modeller olusturmaya yonelik istatistiksel tekniklerin bir
koleksiyonudur. Makine grenimi, yapay zekanin bir parcasidir ve kendisini degisen ortama devamli olarak
uyarlamalidir (Alpaydin, 2020).

Cesitli Ozelliklerine gore siniflandirilmis bircok farkli makine Ogrenimi sistemi vardir (Géron, 2023). Bu
kategoriler, farkli makine 6grenimi sistemlerini birbirinden ayirt etmemize ve isimize en uygun olani se¢memize
yardimct olur. Agagida, bu sistemlerin i¢ ana kategorisi ve her birinin temel ézellikleri 6zetlenmistir:

1. Gozetimli ve Gozetimsiz Ogrenme:
a.  Gazetimli Odrenme: Bu sistemler, 6nceden etiketlenmis ve kategorize edilmis 6rneklerle egitilerek
calismaktadir.
b.  Gizetimsiz  Ogrenme: Bu sistemler, etiketlenmemis verilerden 6grenerek calismaktadir.
Verilerdeki dogal kaliplar ve iliskileri kesfetmek icin kullanilmaktadur.
2. Cevrimici ve Toplu Ogrenme:
a.  Cevrimici Ogrenme: Bu sistemler, yeni veriler geldik¢e bunlardan 6grenerek ve modellerini siirekli
glincelleyerek calismaktadir. Gergek zamanli veri isleme ve tahminlerde kullanilmaktadir.
b.  Toplu Ogrenme: Bu sistemler, tim egitim verileri toplandiktan sonra tek seferde egitilerek
calismaktadir. Biiytk veri kiimeleri izerinde ¢alisirken daha uygun olmaktadur.
3. Ornek Tabanli ve Model Tabanli Ogrenme:
a.  Omek Tabanl Ogrenme: Bu sistemler, benzer 6rneklerle karsilagtirma yaparak yeni veriler icin
tahminlerde bulunmaktadir. K-en yakin komsu algoritmasi buna 6rnektir.
b.  Model Tabank Ogrenme: Bu sistemler, verilerdeki kaliplart ve iliskileri modellemek igin
matematiksel modeller kullanmaktadir. Regresyon ve sinir aglari buna 6rnektir.

Yukaridaki birinci kategoride bahsedilen insan gézetimi ile yapilan dért ana 6grenme tiiri vardir:

1. Denetimli Ogrenme: Bu 6grenme algoritmasi, etiketli verileri kullanarak modeli egitmektir. Veriler, bir
gbzetim sinyali ve bu sinyale iliskin verilerden olusan ¢iftlerden olustugu icin etiketli olarak adlandirilir
ve bir vektdr olarak ifade edilebilir. Denetimli 6grenme, dogru sonu¢ 6nceden bilindiginde gergeklesir
(Taye, 2023).

2. Denetimsiz Ogrenme: Verileri gorsellestirmenin bilgilendirici bir yolu var mi? Degiskenler veya gézlemler
arasinda alt gruplar kesfedebilir miyiz? Denetimsiz 6grenme, bu gibi sorulart yanitlamaya yonelik gesitli
teknikleri ifade eder (James, Witten, Hastie, Tibshirani, & Taylor, 2023). Bu yaklasim, denetimli
6grenmenin aksine, etiketli ¢ciktilardan yoksun bir girdi veri kiimesi kullanarak 6grenme algoritmasim
egitir. Her bir girdi 6gesi icin dogru veya yanlis ¢iktt yoktur ve denetimli 6grenmenin aksine, diizeltmek
veya uyarlamak i¢in insan mtdahalesi yoktur.

3. Yar: Denetimli Ogrenme: Geleneksel denetimsiz 6grenme yaklasimlarinin performansint artirmak icin yeni
gelistirilmis olan bir teknolojidir ve etiketlenmemis verileri kendi olusturdugu sézde etiketler altinda
denetimli olarak 6grenmek icin tasarlanmistir (Zhao, Alzubaidi, Zhang, Duan, & Gu, 2024). Bu teknik,
bir kismi etiketlenmis cok sayida girdi verisi kullanirken geri kalani etiketsizdir ve denetimli ve
denetimsiz 6grenme arasinda yer alir. Makine 6greniminin bu dali, daha az insan etkilesimi gerektirdigi
icin gesitli gercek diinya 6grenme sorunlariyla ilgilenir.

4. Pekistirmeli Ogrenme: Cevre ile etkilesim yoluyla égrenmeye pekistirmeli égrenme denir. Pekistirmeli
ogrenme temsilcisi ne yapmasi gerektigi konusunda agtkea talimat almak yerine, kendi faaliyetleri yoluyla
égrenir. Onceki kullanim ve yeni segeneklere dayali olarak kullanacagi bir eylem rotast seger. Bu nedenle,
deneme yanilmaya dayalt bir 6grenme siireci olarak nitelendirilebilir (Taye, 2023). Deneme-yanilma
tabanlt insan/hayvan 6grenmesinden esinlenmistir. Stokastik dinamik bir ortamdan stirekli etkilesim
yoluyla elde edilen bilgi ile otonom olarak optimal bir politika gelistirerek 6grenebilen bir makine
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Ogrenimi teknigidir. Temel olarak karmasik problemlerde sirali karar vermeyi 6grenir (Shakya, Pillai, &
Chakrabarty, 2023).

Makine 6grenimi tekniklerinin ¢alisma yontemleri cok benzemektedir. Genel ¢alisma prensibi olarak, gelistirilen
model bir egitim kiimesinden 6grenmekte ve ardindan yeni bir veri kiimesi icin ¢ikarimlar yapabilir hale
gelmektedir. Bu soyutlama, herhangi bir makine 6grenimi algoritmasint desteklemek i¢in genel bir mimarinin
olusturulmasini saglamaktadir.

Makine Ogrenimi, teknolojideki gelismeler ve biiyiik verisetlerinin kullanilabilirligi nedeniyle son yillarda 6nemli
ilerlemeler kaydetmistir. Bununla birlikte, makine 6grenimi modellerinin basatist biyik 6lciide modelleri
egitmek ve degerlendirmek icin kullanilan verisetlerinin kalitesine baglidir. Yiiksek kaliteli bir veriseti, gercek
dinyadaki olgulart dogru bir sekilde temsil eden, kapsamli ve Onyargilardan arindirilmis bir verisetidir.
Verisetinin kalitesi, makine 6grenimi modelinin dogrulugu ve etkinligi tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Gong,
Liu, Xue, Li, & Meng, 2023).

Makine 6grenimi modellerinin gelistirilmesinde kullanilan algoritmalarin se¢imi buylik oranda verisetinin
yapisina baghdir. Herhangi bir algoritma i¢in tahmin dogrulugu ylksek olan verisetleri oldugu gibi, tahmin
dogrulugu diisitk olan verisetleri de vardir. Aymi veriseti icin, farkli algoritmalar kendi yapilart geregi farkl
dogruluk oranlari ile tahminde bulunmaktadirlar. Hizmet olarak makine 6grenimi, kullanicinin birden g¢ok
algoritmay1 calistirmasina ve performanslarint karsilastirmasina yardimer olmakta ve béylece en uygun algoritma
secilebilmektedir.

Hizmet Bileseni Mimarisi

Hizmet Bileseni Mimarisi (HBM) (Chapman & Edwards, 2011), Servis Odaklt Mimari (SOA) ilkelerine gére
sistemler olusturmak i¢in bir modelleme 6zelligidir.
Hizmet bileseni mimarisi, uygulamalar1 Gi¢ farkli béliime ayirir:
a) i§ ile ilgili fonksiyonlart gergeklestiren bilesenler,
b) Isile ilgili ¢céziimler Uretmek icin ¢esitli bilesenleri bir araya getiren birlesikler ve
¢) Hizmetler, bilesenleri ve bilesikleri olusturan fonksiyonlara uzaktan erisim icin olusturulan hizmetlerin
arabirimleri.

Hizmet bileseni mimarisi, Servis Odakli Mimari tizerine insa edildiginden, Servis Odakli Mimarinin tim
avantajlarina sahiptir (Exl, 2006). Bu avantajlar ile beraber, Ek olarak, Servis Odakli Mimari tek tek bilesenleri
tasarlamak icin bir mimari olusturmaya odaklanirken, HBM, birden ¢ok bileseni tek bir komposit yapiya
birlestirmeye ve bu yolla tasarimi, uygulamay: ve devreye almayi kolaylastirmaya odaklanmaktadir.

Hizmet Olarak Makine Ogrenimi

Hizmet olarak makine égrenimi, bulut mimarisinde iiretilmis olan bir tiriindir. Hizmet olarak Islevler (FaaS) ve
Hizmet Olarak Yazilim (SaaS) ¢6zlimii icin bir temel olusturan kapsayicilardan ve kubernet'lerden olusmaktadir.
Hizmet olarak makine 6grenimi trtinlerini saglayan sirketler genel olarak tiim arag setini saglamak yerine, tek bir
hizmetten ince ayarl bir makine 6grenimi modeli saglamaktadirlar. Yeni verileri tahmin etmeye yardimct olan
bu modeller ile olusturulan matematiksel modellerin algoritmalari, verilerdeki kaliplart aramak icin
kullanilmaktadur.

Makine 6grenimine yonelik artan talep, yeni ¢bziimlerin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Makine 6grenimi
araclari ¢ok cesitli is sorunlarina uygulanabilir hale gelirken, cogu sirket kendi makine 6grenimi sistemlerini
olusturmak i¢in deneyim, anlayis ve/veya altyapidan yoksundur (Ribeiro, Grolinger, & Capretz, 2015).

Hizmet olarak makine 6grenimi, kullanicilarin bilgi islem kaynaklarina odaklanmaya gerek kalmadan makine
6grenimini kullanmalarina olanak tantyan yeni bir paradigmadir. Veri depolama, model egitimi ve dagitimin
karmasikligint azaltarak makine 6grenimi stirecini daha da basitlestirmektedir (Yao, ve digerleri, 2017).

Hizmet olarak makine 6grenimi, veri 6n isleme, model egitimi ve model degerlendirme gibi makine 6greniminin
altyapi sorunlarinin cogunu kapsayan cesitli bulut tabanlt platformlarin bir semsiye tanimidir. Bu platformlardan
elde edilecek tahmin sonuglary, iki bilgisayar sisteminin internet tizerinden giivenli bir sekilde bilgi aligverisi
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yapmak i¢in kullandigi (Amazon AWS Machine Learning, 2024) bir arabirim olan REST API'leri araciligiyla yeni
gelistirilen veya var olan dahili bilgi teknolojileri altyapist ile bitlestirilebilmektedir (Mira, Moreno, Bardisbanian,
& Gorrofiogoitia, 2024).

Bircok sirketin sundugu platformlarin ortak 6zelligi, misterinin ihtiyaglarina goére 6zellestirilmis is akisinin
yapilabilecegi farkli yontemler ile olusturulan hem 6riintl tanima hem de olasiliksal akil yirtitme 6zelliklerinin
sunulmasidir.

DevOps (Development and Operations)

DevOps, yazilim gelistirme (Dev) ve BT operasyonlarint (Ops) bitlestiren bir dizi uygulamadir. Sistem gelistirme
yasam donglsiini kisaltmay1 ve yiksek yazilim kalitest ile siirekli teslimat saglamay1 amaglamaktadir (Loukides,
2012).

MLOps (Machine Learning Operations)

DevOps'un yazilim gelistirme toplulugu arasindaki popiilaritesi, “MLOps” terimini dogurmustur. DevOps, kisa
ve hizli stirtimlere odaklanarak yazilim gelistirme siireglerini optimize etmek icin gelistiriciler ve operasyon
ekiplerinin bitlestirilmesini éneren bir yazilim gelistirme yaklasimudir. Onerilen bu yazilim gelistirme yaklagimu,
rutin gorevlere yitksek diizeyde otomasyon uygulanarak elde edilir. MLOps da, ayni sekilde, otomatik veri
yonetimi, model egitimi/dagitm ve izleme sureglerinin optimizasyonu amaciyla gelistiriciler ve operasyon
ekiplerinin birlestirilmesini 6neren bir yaklasim ve tiretimde makine 6grenimi modellerini glivenilir ve verimli
bir sekilde dagitmay ve siirdiirmeyi amaglayan bir dizi uygulamadir (Breuel, 2020).

API (Application Programming Interface)

API, uygulama yazilimi1 olusturmak ve entegre etmek icin bir dizi tanim ve protokoldiir (Red Hat, 2024). Bazen
bilgi saglayict ile bilgi kullanicist arasindaki icerikleri (titketiciden istenen igerik: ¢agri; iretici tarafindan istenen
icerik: yanit) belirleyen bir s6zlesme olarak da anilir. Ornek olarak, bir hava durumu hizmeti icin API tasarimu,
kullanicinin bir posta kodu saglamasini ve treticinin, birincisi ylksek sicaklik ve ikincisi diisiik olmak tzere 2
parcali bir yanitla cevap vermesini gerektirmektedir.

REST (REpresentational State Transfer)

REST, bir protokol veya standart degil, bir dizi mimari kisitlamadir ve temsili durum aktarimi anlamina
gelmektedir. Her tiirli ag tizerindeki bilgisayar sistemleri arasinda standartlar saglamaya yonelik bir mimari stildir
ve sistemlerin birbirleriyle iletisim kurmasini kolaylastirmaktadir. API gelistiricileri, REST'D ¢esitli sekillerde
uygulayabilmektedir (Red Hat, 2024).

REST API

REST API (RESTful API olarak da bilinmektedir), REST mimari stilinin kisitlamalarina uyan ve RESTful web
hizmetleriyle etkilesime izin veren bir uygulama programlama arayiizidir (API veya web API) (Red Hat, 2024).
Farkli sistemlerin sorunsuz bir sekilde iletisim kurmasint ve veri aligverisinde bulunmasini saglayarak ¢ok cesitli
hizmet ve islevlerin entegre edilmesini kolaylastirmaktadir (Kim, Stennett, Shah, Sinha, & Orso, 2024).

Yontem

Bu calismada, hizmet olarak makine Ogrenimi (MLaaS) platformlarinin  etkinligi ve kullaniabilirligi
degerlendirilmektir. Calismada, karsilastirmali analiz yaklasimint benimsemektedir. Analiz i¢in kullanilan veriler,
ilgili MILaaS platform saglayicilart olan Amazon, Google, Microsoft ve IBM tarafindan sunulan a¢ik veri
kaynaklarindan alinmigtir.

MLaaS platform saglayicilarinin sundugu actk veri kaynaklarindan elde edilen veriler tematik analiz yontemi
kullanilarak yorumlanmustir. Bu amagla, elde edilen veriler karsilastirma amaciyla gruplanarak tablolastirilmistir.
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Karstlagtirma gruplart bulut makine 6grenimi, konusma ve metin isleme API'leri, gériinti analizi API'leri ve
video Analiz API'leri 6zellikleri kullanilarak olusturulmustur.

Hizmet Olarak Makine Ogrenimi Platformlari ve Ozellikleri

Amazon Machine Learning, Azure Machine Learning, Google Al Platform ve IBM Watson Machine Learning
hizli model egitimi ve dagitimina olanak tantyan dort lider bulut hizmet olarak makine 6grenimi hizmetidir. Bu
platformlarin 6zellikleri ve platform Ureticilerinin destekledigi makine 6grenimi API'lerini karsilastitilmast bu
bélimde yapilacaktir.

Hizmet Olarak Makine Ogrenimi Platformlar1

Tigili platformlarin makine 6grenimi cercevesindeki APIleri ve &zellikleri asagidaki alt bolimlerde
anlatimaktadr.

Amazon Makine Ogrenimi (Amazon ML) ve SageMaker

Amazon, makine 6grenimine adanmis iki ana Urline sahiptir. Bunlar Amazon Machine Learning ve SageMaker
platformudur.

Amazon Makine Ogrenimi

Amazon Makine Ogrenimi, tahmine dayali analitik odakli otomatiklestirilmis ¢6ziimlerden biridir ve zaman sinir1
olan islemler i¢in en uygun ¢éziimdiir (Amazon AWS Machine Learning, 2024). Hizmet, Amazon RDS, Amazon
Redshift, CSV dosyalart vb. dahil olmak tizere birden ¢ok kaynaktan veri yikleyebilir. Tim veri 6n isleme
islemleri otomatik olarak gerceklestirilmektedir.

Amazon ML'nin sadece t¢ tahmin yontemi vardir. Bunlar ikili siiflandirma, ¢ok sinifli smuflandirma ve
regresyon yontemlerinden olusmaktadir. Amazon ML hizmeti, denetimsiz Jgrenme yontemlerini
desteklememektedir ve bundan dolay1 kullanicinin egitim setinde herhangi bir etiketleme yapmak icin mutlaka
bir hedef degisken segmesi gerekmektedir. Ayrica, Amazon saglanan verilere baktiktan sonra bunlari otomatik
olarak sectiginden, kullanicinin herhangi bir makine 6grenimi yontemini bilmesine gerek yoktur.

2021 yili itibariyle Amazon Makine Ogrenimi platformu giincellenmemektedir. Hizmet hala calismakta ancak

yeni kullanict kabul edilmemektedir. Bunun nedeni, SageMaker ve ilgili tim hizmetlerinin Amazon Makine
Ogrenimi platformu ile ayni islevselligi saglamasidir.

SageMaker

SageMaker, bir veri bilimcisinin isini basitlestirmesi amactyla hizli model olusturma ve devreye alma amaciyla
gerekli araclart saglayan bir makine égrenimi ortamidir (Amazon SageMaker, 2024). Ornegin, sunucu yoénetimi
zorlugu olmadan veri kesfini ve analizini basitlestirmek amactyla Jupyter Notebook destegi sunmaktadir.
2021'de Amazon, makine 6grenimi icin ilk IDE olan SageMaker Studio'yu piyasaya sirmistir. Bu arag, tim
makine 6grenimi model egitim testlerini tek bir ortamda gerceklestirebilmeyi saglayan web tabanli bir arayiiz
saglamaktadir. Defterler, hata ayiklama araglari, veri modelleme ve otomatik olusturma dahil tim gelistirme
yontemleri ve araglart SageMaker Studio araciligiyla kullanilabilmektedir.

Amazon ayrica, dagitilmis sistemlerdeki biytk veri kiimeleri ve hesaplamalar icin optimize edilmis yerlesik
algoritmalara sahiptir. Bunlar sunlari icerir (Amazon SageMaker, 2024):
o Daogrusal ogrenen (Linear Learner), stiflandirma icin denetimli bir yéntemdir.

e Faktoring makineleri, seyrek veri kiimeleri icin tasarlanmis siniflandirma ve regresyon icin
kullanilmaktadir.

e XGBuoost, daha basit algoritmalarin tahminlerini bitlegtirerek siniflandirma, regresyon ve siralamada
tahmin dogrulugunu artiran, denetimli, giiclendirilmis bir agac algoritmasidir.

o Gariintii siniflandirmas, transfer 6grenimi icin de uygulanabilen ResNet'e dayanmaktadir.
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e SeqZ2seq, dizileri tahmin etmek i¢in denetimli bir algoritmadir (6rnegin, cimleleri terclime etmek, kelime
dizilerini 6zet olarak daha kisa olanlara déniistiirmek, vb.).

e K-means, kimeleme i¢in denetimsiz bir 6grenme yontemidir.

o Temel bilesen analizi, boyutsalligt azaltmak icin kullanilmaktadir.

o Gizli Dirichlet tabsisi, belgelerdeki kategorileri bulmak i¢in kullanilan denetimsiz bir yontemdir.

o Niral konu modeli INTM), belgeleri arastiran, en ¢ok kullanilan kelimeleri ortaya ¢ikaran ve konular
tanimlayan (kullanicilar  konulart  6nceden tanimlayamaz, ancak konunun beklenen sayisint
ayarlayabilirler) denetimsiz bir yontemdir.

o Deep AR tabmini, tekrarlayan sinir aglarini (RNN) kullanan zaman serilerini tahmin etmek i¢in kullanidan
denetimli bir 6grenme algoritmasidir.

o Blazinglext, Word2vec temelinde olusturulmus bir dogal dil isleme (NLP) algoritmasidir ve biiyik metin
koleksiyonlarindaki sézciiklerin vektor temsilleriyle eslemesine olanak tanimaktadir.

e Random Cut Forest, her veri noktasina anormallik puanlari atayabilen, denetimsiz bir anormallik algilama
algoritmasidir.

o Swalamay: Ogrenme (LTR), Amazon Elasticsearch arama sonuglart sorgularinin makine égrenimi siralama
yontemlerinde kullanimina izin veren bir eklentidir.

o Keen yakwn komsn (k-NN), 6zel 6neri hizmetleri olusturmak icin Néral Konu Modeli ile bitlikte
kullanilabilen dizin tabanli bir algoritmadir. Ayrica, Amazon.com'un kendisi tarafindan kullanilan gercek
zamanlt 6neriler i¢in ayr1 bir Amazon Kisisellestirme motoru vardir.

Yerlesik SageMaker yontemleri, Amazon'un 6nerdigi ML API'leriyle biiytk 6lciide kesisir, ancak burada veri
bilimcilerin onlarla oynamasina ve kendi veri kiimelerini kullanmasina olanak tanir.

Buyiik veri kiimeleri ve hesaplamalar icin optimize edilmis yerlesik algoritmalarin kullandmasi istenmiyorsa,
dagitim Ozelliklerinden yararlanarak SageMaker araciliftyla her veri bilimei kendi yontemlerini olusturabilir ve
bu yéntemleri kullanarak olusturulacak modelleri ¢alistirabilir. Ayni zamanda SageMaker't TensorFlow, Keras,
Gluon, Torch, MXNet ve diger makine 6grenimi kitapliklart ile entegre edebilmek mimkindiir.

Genel olarak, Amazon makine 6grenimi hizmetleri hem deneyimli veri bilimcileri hem de veri kiimesi hazirliklari
ve modellemesi konusunda daha derine inmeden islerin yapilmasina ihtiya¢ duyanlar i¢in yeterli olmaktadir.

Amazon, MLOps altyapisini olusturmak ve yénetmek icin ortak AWS hizmetlerini igeren bir sablon mimarisiyle
birlikte kendi MLOps ¢ercevelerini yaymnlamistir. Kuruluglar kendi MLOps cergevelerini olusturmak icin bu
cerceveyi temel olarak kullanabilmektedirler.

Microsoft Azure Al platformu

Azure Al platformu, API'leti ve altyapt hizmetleriyle makine 6grenimi icin bitlesik bir platformu temsil
etmektedir (Microsoft, 2024). Bu béliimde, makine 6grenimi ¢éztimleri agisindan Azure'un icerdigi hizmetler
gbzden gecirilecektir.

Azure Machine Learning

Azure Machine Learning, veri kiimesi yonetimi, model egitimi ve dagitim icin ana ortamdir. Platform, makine
Ogrenimi islemlerini ve islem hatlarini hizlt bir sekilde yapilandirmak igin kod gelistirme ihtiyact en alt seviyede
olan Azure Machine Learning Studio (ML Studio) adli web tabanlt bir makine 6grenimi ortami saglamaktadir.

ML Studio genel olarak, veri kesfi, 6n isleme, yontem se¢me ve modelleme sonuglarint dogrulama araclarina
sahiptir. Makine 6grenmesi alaninda siniflandirma, anormallik algilama, regresyon, 6neri ve metin analizini ele
alan yaklagik 100 farkli yontemi desteklemektedir. Platform aynt zamanda bir kiimeleme algoritmasina (K-
means) da sahiptit. Bu yetenekler, Azure ML'nin inovasyon ve verimliligi artirirken belirli is ihtiyaclarint
karsilayan Ozel yapay zeka ¢oziimleri sunarak sektorleri donistiirme potansiyelini de vurgulamaktadir (Borra,
Advancing Data Science and Al with Azure Machine Learning: A Comprehensive Review, 2024).

Amazon'da oldugu gibi Azure platformu da Jupyter ile entegrasyon imkanina sahiptir ve bu sayede gelistirilen
kodlar ML Studio ortamina tasinmadan Once Jupyter ortaminda calistirtlip denenebilir. Ayrica, gesitli isletim

1907



sistemlerinde, donanim platformlarinda ve cercevelerde makine 6grenimi modellerini calistirabilmek icin
ONNX Runtime ortamini da saglar. ONNX Runtime, farklt ML cerceveleri arasinda bitlikte caligabilitligi
saglamak amaciyla TensorFlow, PyTorch, scikit-learn ve benzeri ¢ergeveleri de desteklemektedir.

ML Studio'daki 6zelliklerden bazilart sunlardir (Microsoft, 2024):

o Azure Machine Learning tasarmmcisi, platformun &zelliklerine erisim ve denetimler saglayan ML stiidyosu
i¢in bir grafik stirtikle ve birak kullanict arabirimidir. Bu arabirim kullanilarak veriler tizerinde degisiklik
yapilabilir, makine Ogrenimi yontemleri uygulanabilir ve elde edilen sonuglarin ilgili sunuculara
yiklenmesi (dagitimi) yonetilmektedir.

o Veri Hazurlama amaciyla Apache Spark kimeleri Gzerinde veri hazirlama islemlerini hizlt bir sekilde
yineleyebilmekte ve Microsoft Fabric ile uyumlu ¢alisabilmektedir.

o Automated ML, kodsuz ve disik kodlu model egitimi saglayan bir SDK'dir. Automated ML, ML
stidyosunu rutin gérevler i¢in yitksek derecede otomasyon ve veri kesfi, model 6zellestirme ve dagitim
destegi ile tamamlamaktadir. Azure, otomatiklestirilmis makine 6grenimi araclarini kullanarak egitim
i¢in uygun olan siniflandirma, regresyon ve zaman serisi tahmin gorevlerini yerine getirmektedir.

o Azure ML Python ve R dili SDK'/ars, ML Studio ile tam olarak tiimlestirilmigtir.

e PyTorch, TensorFlow ve scikit-learn gibi makine Gdrenimi cergeveleri igin destek saglamaktadir. Ayrica,
ONNX Runtime kullanan cerceveler arasinda bitlikte calisabilirlik imkant vardir.

o Modiiler islem hatlar: yerlesiktir ve bu sayede makine Sgrenimi projesi i¢in 6zel bir veri islem hatti
olusturulmaktadir.

e Veri ve ekip yonetimi, etiketleme ilerlemesi, eksik etiketleme takibi ve etiketli veri araglarini diga aktarma
dahil olmak tizere veri etiketleme projeleri icin destek saglanmaktadir.

o Ozellestirilebilir islem hedefleri, model dagitimi igin, Azure Kubernetes hizmetleri, Container 6rnekleri ve
islem kimeleri gibi ¢esitli bulut hizmetlerini desteklemektedir.

o Ozellik Magazas: ile, gelistirilmis olan modellerin daha hizli bir sekilde dagitilabilmesi igin ézelliklerin
kesfedilebilir ve yeniden kullanilabilir olmasini saglamaktadir.

e  MIOps araglan ile otomatiklestirilmis islem hatlar1 icindeki modellerin yénetimini, dagitimini ve
izlenmesini saglamaktadir.

o Yapay Zeki Altyapusi, en gincel GPU'lar ve InfiniBand aglart ile tasarlanmis 6zel Al altyapisindan
yararlanmaktadir.

o Otomatik Makine Ogrenimi (AntoML) ile siniflandirma, regresyon, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi
gorevler i¢in hizli ve dogru makine 6grenimi modelleri olusturur.

e Model Katalogu ile Microsoft, OpenAl, Hugging Face, Meta, Cohere gib hizmet sunucularin temel
modellerini kesfetme, ince ayar yapma ve dagitma imkant saglamaktadir.

o Yerlesik Giivenlif ve Uynminink 6zelligi ile givenlik ve uyumluluk 6zellikleri ile veri ve Al yonetimini
bitlestirmektedit.

Hem ML Designer hem de Automated ML, deneyimsiz kullanicilarin makine 6grenimi ¢oziimleri olusturmast
icin araglar saglamaktadir. Buna karsihk ML Studio, teknoloji konusunda bilgili veri bilimcileri ve kurumsal
diizeydeki ¢6ztimler tarafindan kullanilabilecek bir dizi 6zellik de igermektedir.

Makine 6grenimi amactyla Azure ortamini kullanmak i¢in tim ana tekniklerin daha 6nceden 6grenilmis olmast
gerekmektedir. Azure ML grafik arabirimi, is akisindaki her adimi gorsellestirmekte ve yeni adimlarin
eklenebilmesini desteklemektedir. Azure ML ortamint kullanmanin en 6ne ¢ikan kazanimlarindan birisi ise,
tzerinde oynanabilecek ve test edilebilecek bir¢ok algoritmanin bu ortamda hazir olarak sunulmasidir.

Azure Al Galerisi

Azure ML'nin bit bagka énemli bolimu de Azure Al Gallery'dir. Veri bilimcileri tarafindan arastirma ve yeniden
kullanabilme amaciyla ilgili topluluk tarafindan saglanan bir makine 6grenimi ¢6ziimleri koleksiyonudur.
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Azure Al Gallery, gelistiricilerin ve veri bilimcilerin arastirma ve yeniden kullanabilme amaciyla ilgili analiz ve
cozlmlerini paylasmalarini ve kesfetmelerini saglayan topluluk odakli bir ¢6ziim koleksiyonu platformdur. En
temel islevleri (Microsoft, 2024):

o Coziimleri Paylasma ve Kegfetme: Kullanicilar, ML Studio'da gelistirilmis cesitli ¢6ziim veya deneylerinin
Jupyter Notebooks dosyalarini, ¢6zim sablonlarint ve referans mimarilerini paylasabilmekteditler.
o Egitim ve Ogrenme: Galeri, biinyesinde makine 6grenimi teknolojileri ve kavramlart hakkinda egitim
materyalleri ve ileri dlizey yontemleri aciklayan 6greticiler barindirmaktadir.
o Projeler ve Modeller: Veri bilimi toplulugunun deneyimli tyeleri tarafindan gelistirilmis olan projeler ve
makine 6grenim modelleri incelenebilmekte ve gerektiginde kullanilabilmektedir.
o Ogellestirilebilir Modeller: Galeride bulunan &nceden olusturulmus makine 6grenimi modelleri ve
sablonlari, kullanilacak verilere ve ihtiyaglara gére 6zellestirilebilmektedir.
Bu 6zellikler, Azure Al Gallery'yi makine 6grenimi ¢oziimleri gelistirmek ve paylagsmak icin gliclii bir kaynak
haline getirmektedir.

Google Al Platformu

Google Al Platform (Birlesik), daha 6nce ayr1 olarak var olan makine 6grenimi araglarini birlestirmistir. Platform,
Al Platform Unified basligi altundaki Al Platform (Vertex), AutoML, cerceveler ve API'lerden olusur (Google
Cloud Machine Learning, 2024).

Al Platformu (Vertex)

Al Platform (Vertex), makine 6grenimi uzmanlari ve veri bilimcileri i¢in bir dizi 6zellik iceren bir aractir. Al
Platform Classic, 6zel modeller olusturmak icin agagidaki hizmetleri sunmaktadir (Vlisthttps, Helmondhttps, &
Ferrarihttps, 2024):

o Egitim Hizmeti, yetlesik algoritmalart veya veri bilimcilerin kendi algoritmalarint kullanarak modeller
olusturabilmesi i¢in bir ortamt saglamaktadir. Kullanicilar, egitim uygulamasim yiklemek igin kendi
egitim yontemlerini ilgili ortama ylkleyebilir veya istedikleri sekilde Ozellestirebilecekleri bir ortam
olusturulabilmektedit.

o Tabmine Dayal Hizmet, olusturulan tahminleri is uygulamalarina veya bagka herhangi bir hizmete entegre
etmeye olanak tanimaktadir.

o Veri Etiketleme Hizmeti, verilerin etiketlenmesi icin insan(lar)dan olusan bir ekibin olusturulmasi ve
calismasint destekleyen bir aractir. Hizmet, veri bilimcilerin yonlendirmesi ile islenecek video, metin ve
resimler icin etiketlemeyi desteklemektedir.

o Deep Learning Image, derin 6grenme amaciyla bir sanal makine gorintiisi saglar. Gorintd, populer
cerceveler ve Onceden yiiklenmis araglarla makine Sgrenimi ve veri bilimi gérevleri i¢in énceden
yapilandirilmis olarak gelmektedir.

o Al Platform Notebooks, bir kullanicinin sanal makine 6rnekleri olusturabilecegi veya yonetebilecegi ve veri
isleme bellegi tirlerini (CPU veya GPU) yapilandirabilecegi bir ortamdir. Ayrica TensorFlow ve
PyTorch kitiiphaneleri, derin 6grenme paketleri ve Jupyter not defteri ile 6nceden entegre edilmis
olarak gelmektedir.

Modellerin, islerin ve u¢ noktalarin yénetimi, 6zel bir REST API, gcloud komut satirt veya Google Cloud
Console aracihigtyla yapilmaktadir. Al Platform Classic, deneyimli kullanicilar igin tasarlanmistir.

Google Cloud AutoML

Google Cloud AutoML, veriye dayali ¢6ziimler olusturmaya kodsuz bir yaklasim 6neren bulut tabanli bir makine
6grenimi platformudur. AutoML, hem yeni baslayanlar hem de deneyimli makine dgrenimi muhendisleri icin
6zel modeller olusturmak tizere tasarlanmustir. Ancak platform, bir dizi API araciligryla kullanilabilen 6nceden
olusturulmus bir dizi model de 6nermektedir. Onerilen modeller gériintii, video, metin ve tablo verilerini
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desteklemektedir ve kullanicilarin birlesik bir API, istemci kiitiiphanesi ve web arayiizii araciligiyla modelleri
egitmelerine ve dagitmalarina olanak tanimaktadir (Oliveira, Topsakal, & Toker, 2024).

Google platformunun ana fikri, Al yapi taglart araciligiyla agiklanmaktadir. Bunlar, ML ¢6ztimleri olusturmak
icin birlikte kullanilmasi amaglanan AutoML, TensorFlow ve API'ler gibi temelde farkli araclardir. Bu platform
ile, hem Ozel olarak gelistitilmis bir modelin, hem de 6nceden egitilmis modellerin tek bir urinde
birlestirilebilecegi anlamina gelmektedir.

Ayrica, gelistirilen makine 6grenimi ¢ézlimleri web sitene veya GPU veya CPU tzerinde farkli veri isleme
yontemleri iceren 6zel bir Al Altyapisina dagitilabilir. AutoML tim Google hizmetleriyle tamamen entegre
olarak calismaktadir ve verileri bulutta depolamaktadir. Egitilen modeller, REST API arabirimi araciligiyla
dagitilabilmektedir.

Dolayistyla, bir platformu bir biitiin olarak distniliirse, farkli kullanicilar tarafindan kullanilmast amaglanan iki
tir ¢6zim vardir. Al Platform (Klasik), 6zel modeller olusturmak ve algoritmalati ve egitim stireglerini manuel
olarak yonetmek icin bircok secenek sunmaktadir ve daha ¢ok deneyimli makine 6grenimi gelistiricileri icin
uygundur. Buna karsilik, AutoML ihtiya¢ oldugunda modeller olusturmak, verileri uygulamak ve tahminleri
entegre etmek icin kod gelistirmeyi gerektirmeyen bir yol saglamaktadir (Google Cloud Machine Learning, 2024).

TensorFlow Cercevesi

TensorFlow, gesitli veri bilimi araclarindan olusan ve hizmet olarak makine 6grenimi yerine kullamilabilecek agik
kaynak kodlu bir makine égrenimi kitapligidir. Gorsel bir arayiizii yoktur ve TensorFlow i¢in 6grenme egrisi
oldukea zordur. TensorFlow, cogunlukla derin sinir ag1 gdrevleri icin kullanilmaktadir (Google Cloud Machine
Learning, 2024). Temel olarak, TensorFlow ve Google Cloud hizmetinin birlesimi, ti¢ katmanlt bulut hizmetleri
modeline gére hizmet olarak altyap1 ve hizmet olarak platform ¢6ziimleri 6nermektedir (Borra, The Evolution
and Impact of Google Cloud Platform in Machine Learning and Al, 2024).

Google AT MLOps
Google Al MLOps araglari, yapay zeka ekipleri arasindaki isbirligi ve tahmine dayali model izleme, uyari,
tanilama ve eyleme donustirilebilir actklamalar araciligiyla modellerin iyilestirilmesine yardimct olmaktadir.

Google'in MLOps ¢6zimil, makine égrenimi ardistk diizenleri olusturmak ve yonetmek icin AWS'ye benzer
Ozellikler sunmaktadir (Moutaouakal & Baina, 2023).

IBM Watson Machine Learning Studio

IBM Machine Learning platformu, teknik olarak otomatik ve manuel (uzman kullanicilar icin) olmak tzere
kullanicilara iki farkh yaklagim sunmaktadir IBM Watson Machine Learning, 2024).

Watson Studio ve AutoAl

Watson Studio, verileri islemek, modeller hazirlamak ve hazirlanan modelleri Gretimde devreye almak icin ¢ok
az egitim gerektiren veya hi¢ egitim gerektirmeyen tam otomatik bir veri isleme ve model olusturma arabirimi
saglayan bir AutoAl'ye sahiptir (IBM Watson Machine Learning, 2024). Watson Studio'daki AutoAl grafik aract
ise verileri analiz ederek tahmine dayali modelleme problemi i¢in en iyi sonucu veren veri déniisiimlerini,
algoritmalari ve parametre ayarlarint kesfetmektedir (Nirmala, ve digerleri, 2022).

Watson Studio’nun otomatiklestirilmis bolimd, ¢ ana gérev tirini ¢6zmek Uzere tasarlanmistir: ikili
siniflandirma, ¢ok siniflt siniflandirma ve regresyon. Kullanilacak makine 6grenimi yontemi ya tam otomatik ya
da manuel olarak secilebilmektedir. IBM Watson Machine Learning Studio, bu t¢ gérev grubunu da
kapsayabilmek icin asagidaki on yénteme sahiptir (IBM Watson Machine Learning, 2024):

e Lojistik regresyon
e Karar agact siniflandirict
e Rastgele orman siniflandirict
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e Gradyan destekli aga¢ siniflandirici
e Naive Bayes

e Dogrusal regresyon

e Karar agaci regresorii

e Rastgele orman regresorii

e Gradyan destekli agac regresorii
e Izotonik regresyon

Bu y6ntemlerin ilgili gbrev tirleri ile iliskileri ise Sekil 1’de verilmistir.

Tkili Cok Siniflt Reotesvon
Siniflandirma Siniflandirma gresy
EE—
Lojistik Lojistik Dogrusal
Regresyon Regresyon | Regresyon
sresy (Softmax ile) 8resy
- - -
EE— EE— EE—
| | Karar Agact Karar Agact | | Karar Agact
Siniflandirict Siniflandirict Regresorii
- - -
Rastgele Rastgele Rastgele
— Orman Orman — Orman
Siniflandirict Siniflandirict Regresorii
- -
 SEEEE—
Gradyan Gradyan Gradyan
— Destekli Agag Destekli Agag¢ — Destekli Agag
Siniflandirict Siniflandirict Regresorii
EE— EE— EE—
— Naive Bayes Naive Bayes RIzotomk
egresyon
- - -

Sekil 1. IBM Watson ML Studio ile Sunulan Yéntemlerin G6rev Gruplari
Not: Sekil yazar tarafindan olusturulmugtur.

AutoAl'nin yani sira, model olusturmak i¢in kullanilabilecek SPSS modelleyici ve sinir ag1 temelli iki hizmet daha
bulunmaktadir.

IBM SPSS Modeler

IBM SPSS Modelet, verileri istatistiksel is bilgilerine dontstiirmek icin kullanilan bir yazilim paketidir. 2009'da
IBM tarafindan satin alinan ve bagimsiz bir makine 6grenimi hizmeti olarak entegre edilen bu iriin, veri
bilimeilerin kullanimt i¢in hazirlanan, gérsel bir veri bilimi ve makine 6grenimi ¢éziimiidir. Makine 6grenimi
projelerinde veri hazirlama ve kesif, tahmine dayali analitik, model yonetimi, model dagitimt ve varliklarin her
tirld analizi icin kullandmaktadir (SPSS, 2024).

Veri madenciligi stirecinde kullanilan IBM SPSS Modeler araglari, kullanicilarin programlama yapmadan
istatistiksel ve veri madenciligi algoritmalarindan yararlanmalarini saglama (Insani, Nasrullah, Azizah, &
Raygrandi, 2023) ve verisetlerinin niteliklerini anlamlandirmak ve istatistiksel olarak tanimlama amacityla
kullanilmakta (Abuhaija, ve digerleri, 2023) ve makine 6grenimi alaninda kullanilan siniflandirma yéntemlerini
de icermektedir (Wendler & Gréttrup, Classification Models, 2021). Istatistiksel modeller olusturmak icin cok
cesitli algoritmalar, prosediirler ve secenekler sunmasinin yami sira, kullanicilara analizlerinde R islevlerini
kullanma secenegi de saglamakta (Wendler & Grottrup, Using R with the Modeler, 2021) ve zaman serisi
verileriyle gercek zamanh endustriyel tahmin analizinde de kullanilabilmektedir (Nykyti, Kuisma, Hallikas,
Immonen, & Silventoinen, 2020).
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Sinir Ag1 ve Derin Ogrenme

Yapay zeka, makine 6grenimi, derin 6grenme ve sinir aglari, her biri bir sonrakini kapsayan bir dizi yapay zeka
sistemi olarak dustnilmelidir. Makine 6grenimi yapay zekanin bir alt kimesidir. Derin 6grenme, makine
Ogrenmesinin bir alt alanidir ve sinir aglart derin 6grenme algoritmalarinin bel kemigini olusturmaktadir. Sinir

agint derin 6grenme algoritmasindan ayiran sey, sinir aglarinin diigim katmanlarinin sayisi veya derinligidir IBM
Deep Learning - Articles, 2024).

IBM, insan beyninin ¢alisma prensibini taklit eden ve buyik miktarda veriyi isleme hizint 6nemli Sl¢tide
azaltabilen yeni bir derin 6grenme teknolojisi gelistirmistir (Chang, Tsai, & Lin, 2023). Derin 6grenme buytik
sinir ag1 modelleri tarafindan yoénlendirilmektedir. Geleneksel makine 6grenimi yontemleri ile konusma, metin
ve gorintii gibi yapilandirilmamis ve algisal veri alanlarini ifade edebilmek ve isleyebilmek mimkiin degildir.
Ayni zamanda, bulut Uzerinde kullanima sunulan “hizmet olarak” tabanli is modelleri, bilgi teknolojisi
endiistrisini temelden doniistirmektedir. Sinir ag1, derin 6grenme ve “hizmet olarak” tabanl is modeli, IBM
tarafindan tek bir catt alunda "bulutta hizmet olarak derin 6grenme (DLaaS)" hizmeti olarak sunulmaktadit.
DLaaS, gelistiricilere Caffe, Torch ve TensorFlow gibi poptler derin 6grenme kiitiphanelerini bulutta
Olgeklenebilir ve esnek bir sekilde minimum c¢abayla kullanma esnekligi saglamaktadir (Bhattacharjee, ve
digetleri, 2017).

Sinir ag1 ve derin 6grenme hizmeti, SPSS Modeler'dan biraz farklidir. Ozel bir GUI araciligtyla sinir aglarint
modellemek icin kullanilan bir aractir. Hizmet, Watson Studio'ya entegre edilmistir ve yetlesik veri entegrasyon
aractyla veri yonetimine olanak tanimaktadir. Hizmetin ana odak noktasi, derin 6grenme yetenekleri ve biytuk
veriler tizerinde egitimdir. Ek olarak, sinir agt hizmetleri Keras, PyTorch veya TensorFlow gibi bir dizi ML
cercevesi ile entegre edilmistir. Ayrica IBM Watson Machine Learning Studio, Azure ML Studio'da kullanilana
benzer akis dlzenleyici bir arabirim kullanarak derin sinir ag1 egitimi is akist da sunmaktadir. Bunun yanisira,
TensorFlow, scikit-learn, PyTorch ve digetleri gibi popiiler gerceveleri kullanarak modelleri manuel olarak
programlamak icin Jupyter Notebook ile entegre edilmistir IBM - Deep Learning, 2024).

Hizmet Olarak Makine Ogrenimi Platformlarinin Genel Ozellikleri

Hizmet Olarak Makine Ogrenimi, bulut bilgi islem hizmetlerinin bir parcasidir. Makine égrenimi bulut hizmeti
saglayicilart bircok gelismis arag ile birlikte kullanicilarinin olusturduklart ¢bztimleri bulutta dagitma ve 6nceden
hazirlanmis veri kiimelerine (insan ylzlerinden olusan bir veritabani gibi) dayalt modeller olusturma yetenegi
sunmaktadir.

Google, Microsoft, Amazon ve IBM; makine 6grenimi araglart sunan en taninmis bulut hizmeti saglayicilaridur.
Hepsi, miisterilerin Gicretli bir hizmete ge¢meden 6nce segilen platformun yeteneklerini degerlendirebilmesi i¢in
deneme amacl makine 6grenimi ¢6ziimleri sunmaktadir.

Tum bu platformlar, musterilerinin sifirdan yazilim gelistirmek ve kendi fiziksel sunucularini kurmak zorunda
kalmadan, bulutta makine 6grenimine hizli bir sekilde baslayabilmelerini amaglamaktadir. Hizmet Olarak Makine
Ogrenimi hizmeti saglayicilarinin tamami, miisterilerinin sadece kullandiklart hizmetler ve bulutta veri depolama
icin kullandiklart depolama alanlarinin boyutlart ile orantili tcretlendirme yapmaktadirlar. Bu hizmetlerle
olusturulan tim ¢6ziimler, REST API araciligiyla meveut BT altyapisiyla entegre edilebilmekteditler.

Tablo 1’de, bulut makine 6grenimi hizmet saglayicilarinin sundugu ézelliklerin karsilastirmasi sunulmaktadir.

Tablo 1. Bulut Makine Ogrenimi Hizmetleri Karsilagtirmast

Amazon ML ve Microsoft Azure Al Google Al IBM Watson ML
SageMaker Platform Platform
Siniflandirma v v v v
Regresyon ' v v v
Kimeleme v v v x
Anomali tespiti v v x x
Oneri v v v x
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Siralama v v x x

Veri Etiketleme v v v v

MLOps ardisik diizen destegi v v v v

Yerlesik algoritmalar v v v x

Desteklenen Cerceveler TensorFlow, TensorFlow, scikit- TensorFlow, TensorFlow, Keras,
MXNet, Keras, learn, PyTorch, scikit-learn, Spark MLIib, scikit-
Gluon, Pytorch, Microsoft Cognitive XGBoost, Keras  learn, XGBoost,
Caffe2, Chainer, Toolkit, Spark ML PyTorch, IBM
Torch SPSS, PMML

Not: Tablodaki veriler ilgili platform saglayicilardan elde edilerek yazar tarafindan olusturulmugtur.

Amazon, Microsoft, Google ve IBM Makine Ogrenimi API'lerinin Karsilagtirmast

Tam gelismis Hizmet Olarak Makine Ogrenimi platformlarinin yant sira, makine grenimi hizmet saglayicilarinin
kullanicilarina sunduklart st diizey API'ler de migsteriler tarafindan bagimsiz olarak kullanilabilmektedir.
APP’ler, verilerin beslenebilecegi ve sonuglarin alinabilecegi 6nceden egitilmis olan modellere sahip hizmetlerdir
ve makine 6grenimi uzmanl gerektirmemektedir. Amazon, Microsoft, Google ve IBM makine 6grenimi
API'leti genel olarak t¢ gruba ayrilabilmektedir. Bunlat:

1. Metin tanima, ¢eviri ve metin analizi (Tablo 2)
2. Goriinti (Tablo 3) ve video (Tablo 4) tanima ve ilgili analizler
3. Belirli bir baglik altinda kategorize edilmemis hizmetler (Tablo 1)

Ugiincii grup olan hizmetler ile ilgili karsilagtirmalar Tablo 1°de, diger ilk iki gruba ait APDlerin hizmetleti sunan
sirketler bazinda karsilastirmasi ise asagidaki Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te sunuldugu gibidir:

Tablo 2- Konusma ve metin isleme API'leri karsilagtirmast
Amazon Microsoft Google IBM

Konusma Tanima (Metne Konusma) 4 v v 4
Metni Konusmaya Doniistiirme v v v v
Varlik Cikarma v v v v
Anahtar Ifade Gikarma v v v v
Dil Tanima 100+ dil 120 dil 120+ dil 60+ dil
Konu Cikarma v v v v
Yazim Denetimi x v x x
Otomatik Tamamlama x v x x
Ses Dogrulama v v x x
Niyet Analizi v v v v
Meta Veri Cikarma x x x v
Mliskiler Analizi x v x v
Duygu Analizi v v v v
Kisilik Analizi x x x v
S6zdizimi Analizi x v v v
Konugmanin Bolimlerini Etiketleme x v v x
Uygunsuz Ierigi Filtreleme x v v x
Diisiik Kaliteli Ses Isleme v v v v
Tetcime 6 dil 60+ dil 100+ dil 48 dil
Chatbot Arag Seti 4 v v v

Not: Tablodaki veriler ilgili platform saglayicilardan elde edilerek yazar tarafindan olusturulmustur.

1913



Tablo 3- Gortntl analizi API'leri karsilastirmast
Amazon Microsoft  Google IBM

Nesne Algilama v v v v
Sahne Tespiti v v v x
Ytz Bulma v v v v
Yz Tanima v v x x
Yz Analizi v v v v
Uygunsuz Icerik Tespiti v v v v
Unlii Tanima v v v X
Metin Tanima v v v v
Yazilt Metin Tanima v v v x
Web'de Benzer Gorseller Arama x x v x
Logo Tespiti x x v x
Onemli Nokta Tespiti x v v x
Gida Tanima v v x v
Baskin Renk Tespiti x v v x

Not: Tablodaki veriler ilgili platform saglayicilardan elde edilerek yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 4- Video analiz API'leri karsilagtirmasi
Amazon  Microsoft Google IBM

Nesne Algilama v v v x
Sahne Tespiti v v v x
Etkinlik Tespiti v x x x
Yiz tanima v v x x
Yiiz ve Duygu Analizi v v x x
Uygunsuz Igerik Tespiti v v v x
Unlii Tanima v v x x
Metin Tanima v v x x
Videolarda Kisi Takibi v v x x
Ses Transktipsiyonu x v v x
Konusmact Indeksleme x v x x
Anahtar Kare Ctkarma x v x x
Video Ceviti x 9 dil x x
Anahtar Kelime Cikarma x v x x
Marka tanima x v x x
Dipnot x v 3 x
Baskin Renk Tespiti x x x x
Gergek Zamanlt Analiz v x x x

Not: Tablodaki veriler ilgili platform saglayicilardan elde edilerek yazar tarafindan olusturulmustur.

Sonug

Hizmet olarak makine 6grenimi (MLaaS) platformlar1 algoritmalar, gerekli beceriler ve gorevlerde farklilik
gostermekteler. Gozden gegirilen 6nde gelen dért ¢6ziim (Amazon Machine Learning, Azure Machine Learning,
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Google Al Platform ve IBM Watson Machine Learning) bile birbiriyle tam olarak rekabet edememektedir.
Hizmet olarak makine 6grenimi pazart daha yeni olugsmakta ve degisimin hiz1 ¢ok etkileyicidir. Segilen hizmet
sunucunun iiriini ve 6zelliklerine mutlak olarak bagiml kalinacaktir. Tlgili segimin ¢ok gecerli nedenleri olsa da
aniden bagka bir hizmet sunucusunun beklenmedik bir sekilde gerekli gérdiigiiniiz is ihtiyaclarini karsilayan yeni
bir trlin ya da 6zellik ortaya ¢ikarma olasiligt her zaman yiiksek olacaktir.

Dogru hareket, makine 6grenimiyle neyi basarmayi planladiginizt mtiimkin oldugunca erken ifade etmektir. Veri
bilimi veya alan uzmanhgindan herhangi biri eksik oldugunda, veri bilimi ile is degeri arasinda bir kopri
olusturmak zor olacaktir. Genellikle problemi dogru tanimlamak, ilgili Griini se¢mede biyik kolaylik
saglamaktadir.

Hizmet olarak makine 6grenimi, bir is modeli olarak disiinildigiinde, acik kaynak kodlu triinleri kullanmak
isteyen veri bilimciler ile problemleri ¢6zmek icin hazir araclar satin almaya alismis st dizey yOneticilerin
olusturdugu alt ve st sinirdaki yonetim modellerinin tam da ortasinda yer almakta oldugu gérilmektedir.
Bununla birlikte, hizmet olarak makine 6grenimi sektSrii hentiz gelisme asamasinda oldugu ve ulastigi
organizasyon sayist da sinirl oldugu icin, talepten ¢ok daha az olan ve dolayistyla cok pahaliya gelen veri bilimciler
gibi yeteneklerden miimkin oldugunca kacinmak amaciyla ¢ok yonli veri araglarina yénelen ¢ok fazla sirket
olacaktir. Bu ¢cok yonlii veri araglart ise MLaaS platformlart olacaktir.

Uzman veri bilimcileri ve veri bilimi rollerinde ¢alisan diger profesyoneller, verileri bulmak ve dizenlemek,
modeller olusturmak ve makine 6grenimi icgbrilerini isler hale getirmek icin birtakim yeteneklere ihtiyag
duymaktadir. Veri bilimi ve makine 6grenimi platformlari, veri bilimi ve makine 6grenimi ¢éziimleri (6ncelikle
tahmine dayali ve kuralct modeller) olusturmak icin gerekli olan temel ve gelismis islevlerin bir karigimini
sunmaktadur. Platformlar ayrica bu ¢6ztimlerin is sireglerine, cevreleyen altyapiya, Giriinlere ve uygulamalara dahil
edilmesini de desteklemektedir. Bu platformlar, asagidaki alanlarin tlimiinde, veri ve analitik islem hattindaki
degisik bilgi ve becerilere sahip veri bilimcilerin ihtiyaclarini desteklemektedir:

e Veri olusturma

e Veri hazirlama

e Veri kesfi

e Opzellik mithendisligi
Model olusturma ve egitimi
Model testi
Dagitim

Izleme

e Bakim onarim

o Isbirligi
Tim kuruluglar, veri bilimi ve makine 6grenimi modellerini sifirdan veya tamamen kendi baglarina
olusturmamaktadir. Cogunun veri bilimi ve makine 6grenimi girisimlerini baslatmak veya genisletmek icin
yardima ihtiyaclart vardur.

Son zamanlarda teknoloji, stirec ve yetenek gelistirmede ¢ok sayida gelisme olmustur. Bununla birlikte, dagitim
ve kullanim niyetiyle gelistirilen modellerin endise verici bir yuzdesi, hi¢hir zaman fiilen ¢alistirilmamaktadir.
Bunun pek ¢ok nedeni vardir, ancak en 6nemlisi, operasyonellestirmeyi mimkiin kilacak ve kolaylastiracak
araglarin eksikligidir. Operasyonellestirme (genellikle MLOps olarak amilir), is ve hedefleri degistikce zaman
icinde uygunluklarint saglamak icin modellerin stirekli g6zden gecirilmesine ve ayarlanmasina kadar bircok stireci
icermektedir. MLOps ayrica sapma algilama, kataloglar, yonetisim, actklanabilirlik ve is etki analizi gibi temel
islevleri icermektedit.

Veri bilimi ve makine 6grenimi, yapay zeka (Al) olarak siniflandirilabilir, ancak tim yapay zeka kavramlart veri
bilimi ve makine 6grenimi olarak adlandirilmamalidir. Yine de veri bilimi ve makine 6grenimi platformlari, yapay
zeka etrafindaki stirekli ve bilingli bir sekilde yapilan anlam saptirma icinde kaybolmaktan kaginamamaktadir.
Yapay zeka tizerinden yapilan anlam saptirma ve algt yaratma, veri bilimi alanina dogru yénelen ¢ok degerli bir
ilgi ve cosku yaratmaktadir. Ancak egitim, disiplin ve makul beklentiler olmadan, bu anlam saptirma ve alg1
yaratma siireci, yarardan ¢ok zarar verebilmektedir.
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Veri bilimi ve makine §grenimi yetenekleri kuruluslar arasinda giderek daha fazla benimsendiginden, asirt
parcalanmay1 ve ortak standartlarin eksikligini 6nlemek icin bélumler arast ¢alisma ¢ok 6nemlidir. Aksi takdirde,
bireysel departmanlar farkli platformlar ve stirecler benimseyebilir. Boyle bir durumla karsilagildiginda ise isletim
ve bakimla ilgili geri déniisti olmayan ciddi sorunlatla karsilasma olasiligt cok ylksektir.

Kurulusglar, olgunlasmis ve gelismis analitik yetenekler elde etmek icin ugtan uca veri bilimi yasam déngtstini
planlamali ve buna yatirim yapmalidir. Yasam dongiist, verilere erisme ve bunlart déniistiirme, analiz yliriitme
ve analittk modeller olusturma, modelleri operasyonellestirme ve yerlestirme, alaka dizeylerini yeniden
degerlendirmek i¢in zaman i¢inde modelleri yonetip izleme ile birlikte veri ve is ortamindaki degisiklikleri
yansitmak icin modelleti ayarlama stireclerini icermektedit.

Kuruluglarin, veri bilimi ve makine 6grenimi alanindaki yolculuklarina baslarken veya devam ederken, iclerine
kapanip kendi kendilerine yetinmeye ¢alismalarina gerek yoktur. Veri ve analitik hizmet saglayicilart rehberlik,
yapilandirilmis bir yaklasim ve azaltilmis ariza riski sunmaktadirlar.

Bircok kurulus, bilgilerini gelistirmek ve olasiliklart kesfetmek icin ticretsiz veya dusiik maliyetli agtk kaynak ve
genel bulut hizmeti saglayict tekliflerini kullanarak veri bilimi ve makine 6grenimi ¢alismalarint baglatmakta veya
devam ettirmektedir. Bu kuruluslarin ilerleyen zamanlarda, daha genis kullanim durumlari ve ekip isbirligi icin
gereksinimlerin dstesinden gelmek ve modellerin dagitimini ve yonetimini operasyonel hale getirmek i¢in ticari
yazilimlari benimsemeleri olasiligi artmaktadir. Tamamen acik kaynakli bir yiginla kurumsal veri bilimi basarist
mimkin olsa da olgun ve etkili veri bilimi ekiplerinin biiylik cogunlugunun ticari bir platforma yatirim yaptiklar
g6zlemlenmektedir.

Bulut hizmetlerinin altinda Hizmet Olarak Makine Ogrenimi servislerinin hizmet saglayicilarinin yant sira, agik
kaynak ekosistemi ve toplulugu her zaman canli ve hareketlidir. Python, veri bilimi ve makine 6greniminde
baskin dil olarak saglam bir sekilde yerini korumaktadir ve R toplulugu buyimeye devam etmektedir. Agik
kaynak kodlu yazilimlar, kuruluslarin ¢cok az bir yatirimla veri bilimi ve makine 6grenimi girisimlerini hizli bir
sekilde baslatmasina veya genisletmesine olanak tanimaktadir. Algoritma yapt taglari genellikle model olusturmak
icin kullanilmaktadir. Modeller belitli alan ve endiistri sorunlart icin soyutlanmaya ve paketlenmeye devam ettikce
bu egilimin devam etmesi beklenmektedir.

Paketlenmis modeller, uygulamalarla kolayca entegre edilebilen ve uygulamalarda kullanilabilen API'ler
aracihigiyla giderek daha fazla kullanilabilir hale gelmektedir. Bir¢ok bulut hizmeti API'si, belitli etki alam ve
sektor sorunlarina yitksek oranda odaklanmaktadir. Bu yaklasim, kuruluslarin kendi kendilerine modeller
olusturma ihtiyacinu azaltabilmekte veya zamanla ortadan kaldirabilmektedir.

Veri bilimi ekipleri, modelleri operasyonel hale getirmekten ¢ok gelistirmekte daha iyi hale gelmislerdir. Sonug
olarak, operasyonellestirmede sorunlar yasandigi icin, yapilan isin degeri genellikle Sl¢tilemez halde kalmaktadir.
Veri bilimi platformlarindaki MLOps yetenekleri, yalnizca dagitimin Stesine gecerek tretimdeki modellerin
devam eden yonetimine ve bakimina kadar uzanmaktadir. Pek ¢cok model gelistirilirken, ¢ok azi sadece dagitima
degil, devam eden y6netim ve bakima da yol acacak sekilde operasyonel hale getirilmektedir. Ayrica, uygun
sckilde yonetilmeyen ve izlenmeyen modeller, is kosullart degistikee ilgisiz veya hatali olma riskiyle karst karstya
kalmaktadir.

Sirketlerin strateji olarak makine Sgrenimi hizmeti kullanmastyla ilgili olarak son akademik makaleler birkag
6nemli sonucu vurgulamaktadir. Bunlar:

o Gelisgmis Karar Alma: MLaaS, sirketlerin buyiik veri kiimelerini analiz etmek i¢in gelismis makine 6grenimi
modellerinden yararlanarak daha bilingli kararlar almasint saglamakta ve optimize edilmis stireclere ve
tyilestirilmis is sonuglarina yol agmaktadir (Sarker, 2021).

o Maliyet Verimliligi: Sirketler, MLaaS kullanarak kendi makine &grenimi altyapiarini gelistirme ve
surdirmeyle iliskili maliyetleri azaltabilmekte ve bdylece kaynaklarini temel is faaliyetlerine
odaklayabilmektedirler (Grigoriadis, Vrochidou, Tsiatsiou, & Papakostas, 2023).

o Olpeklencbilirlik ve Esneklit: MLaaS, bir isletmenin degisen ihtiyaglarint karsllamak igin kolayca
ayarlanabilen Ol¢eklenebilir esnek ¢ézimler sundugu igin, pazar taleplerine hizh bir sekilde uyum
saglamak isteyen sirketler icin ¢cok 6nemlidir (Grigoriadis, Vrochidou, Tsiatsiou, & Papakostas, 2023).
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Veri Gizliligi ve Giivenligi: MLaaS'in sundugu avantajlarin yant sira veri gizliligi ve giivenligi konusunda
endiselere de yol agmaktadir. Sirketler, verilerinin korundugundan ve ilgili diizenlemelere uydugundan
emin olmalidir (Grigoriadis, Vrochidou, Tsiatsiou, & Papakostas, 2023).

Rekabet Avantaji: MIaaS"s etkili bir sekilde kullanan sirketler, Grtnlerini ve hizmetlerini gelistirmek icin
makine Ogrenimi modellerini hizla devreye alarak rekabet avantaji elde etmektedirler (Enholm,
Papagiannidis, Mikalef, & Krogstie, 2022).

Mevent Sistemierle Entegrasyon: MLaaS'in bagarili bir sekilde uygulanmast, meveut BT altyapistyla sorunsuz
entegrasyon gerektirmektedir. Bu zorlayict olabilir ancak makine 6greniminin faydalarini en st diizeye
ctkarmak icin gereklidir (Enholm, Papagiannidis, Mikalef, & Krogstie, 2022).

Pazarlama Avantaji: MLaaS'in pazarlamada kullanimi ile veri odaklt bir cagda miisteri katthmint ve karar
alma siireclerini doniistiirme potansiyelini vurgulamaktadir (Pereira, ve digerleri, 2024).

Sirketlerin strateji olarak makine 6grenimi hizmeti kullanmasiyla ilgili yayinlanan makalelerde vurgulanan énemli
sonuglara ek olarak; hizmet olarak makine 6grenimi platformlarinin kurumsal makine 6grenimi projelerinin
tasarim ve gelistirme ortamlarindaki etkinligine ve kullanilabilirligine odaklanan bu ¢alisma ile proje tasarim ve
gelistirme ortamt ile ilgili konularda katkida bulunulmustur.

Oneriler

Sirketlerin strateji olarak makine &grenimi hizmeti kullanmastyla ilgili gelecekte ele alinabilecek potansiyel
arastirma konu Onerileri agagida siralanmistir:

M1 _aaS"m Endiistri Spesifik Uygnlamalarimin Incelenmesi:

Farkli endiistrilerde MLaaS'in etkisi izerine daha ayrintili incelemeler yapilabilir. Ornegin, saglik,
finans, tretim gibi sektdrlerde hizmet olarak makine 6grenimi platformlarinin etkinligini degerlendiren
calismalar, bu teknolojinin sektérel farkliliklarina isik tutabilir. Ozellikle saglikta veri giivenligi ve
hassasiyeti gibi konular 6nemli olabilir.

MIL.Ops ve Operasyonellestirme Sorunlarz: Sonug bolimiinde belirtilen operasyonellestirme (MLOps)
cksiklikleri tizerine odaklanan ¢alismalar, MILaaS platformlarinin is modellerine daha etkin entegrasyonu
i¢in yol gosterici 6neriler ortaya koyabilir. Modellerin gelistirilmesinden ziyade, dagitim sonrast yénetimi
ve bakim siiregleri iizerine detayl analizler yapilabilir.

Veri Gigliligi ve Giivenligi Arastimalar: MLaaS platformlarinin veri gizliligi ve giivenligi konusundaki
zorluklart tizerine yapilacak yeni arastirmalar, 6zellikle Avrupa parlemantosu tarafindan 27 Nisan 2016
tarihinde yayinlanan Genel Veri Koruma Y6netmeligi (General Data Protection Regulation - GDPR),
kuruluslart kisisel veri kullanma bigimlerine iligkin sorumlulugunu diizenleyen ¢ercevelere uyum
saglayacak stratejiler gelistirilmesine yol gésterebilir. Bu baglamda, MI.aaS saglayicilarinin veri givenligi
acisindan daha seffaf ve glivenilir olabilmesi i¢in yonergeler olusturulabilir.

Kurumsal Uygnlamalar ve Standardizasyon: Farklt platformlar ve sirecler kullanan departmanlar arasinda
ortaya ¢ikan parcalanma ve standart eksikligine yonelik ¢6ztmler 6nerilebilir. Kurumlar arasinda ortak
standartlarin nasil olusturulacagl ve sireglerin nasil optimize edilecegi konusunda yeni calismalar
yapilabilir.

API Tabanly Modellerin Kullanim Kolayligs: Paketlenmis modellerin API'ler araciligryla kullanim tizerine
yapilacak arastirmalar, bu modellerin isletmelere nasil daha etkin entegrasyon saglayabilecegi tizerine
odaklanabilir. Ozellikle sirketlerin kendi modellerini sifirdan gelistirmeleri yerine bu hazir modellerden
nasil daha fazla faydalanabilecekleri incelenebilir.

M1 _aaS"n KOBI'ler Uzerindeki Etkisi: MLaa$S platformlarinin kiiciik ve orta élgekli isletmelere (KOBI'ler)
olan etkisini arastiran calismalar yapilabilir. Ozellikle diisiik maliyetli ¢6ziimlerin KOBI'lerin rekabet
gliciinil nasil artirabilecegi degerlendirilebilir.

Bu aragtirma 6nerileri, hizmet olarak makine 6grenimi kullanimint daha etkin kilmak icin akademik literatiire
onemli katkilar saglayabilir.
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EXTENDED SUMMARY
Machine learning has become one of the most important components of modern data science and is becoming
increasingly important in many industries. As the applications of this technology has become more widespread,
the cost of developing and managing machine learning systems for organizations has also increased. Training,
implementing and tuning machine learning models requires a high level of technical expertise and is often
associated with high hardware costs. However, cloud-based solutions offer new opportunities to overcome
these barriers. At this point, Machine Learning as a Service (MLaaS) offers an important alternative by providing

businesses with cost-effective, flexible and easy-to-use machine learning solutions.

This study aims to evaluate the effectiveness and usability of Amazon SageMaker, Google Al Platform,
Microsoft Azure Machine Learning and IBM Watson Studio MLaaS platforms by comparing them. These

platforms were chosen because they are widely used and offer a wide range of services worldwide.

The main definitions of the ideas behind this study are as follows:

o Machine Learning is a collection of statistical techniques for building mathematical models that can make
inferences from samples of data, which is part of artificial intelligence and must continually adapt to
the changing environment.

o Service Oriented Architecture focuses on building an architecture to design individual components.

o Service Component Architecture is a modelling specification for building systems according to the principles
of Service Oriented Architecture. It divides applications into three distinct parts: a) components that
perform business-related functions, b) composites that bring together different components to create
business-related solutions, and c) interfaces of services that are created to remotely access the functions
that make up the components and composites.

o Machine Learning as a Service is an umbrella definition for various cloud-based platforms that cover many
of the infrastructure issues of machine learning, such as data pre-processing, model training and model
evaluation. It consists of containers and Kubernetes, which form the basis of a Functions as a Service
(FaaS) and Software as a Service (SaaS) solution. Companies offering machine learning as a service product
typically provide a fine-tuned machine learning model from a single service, rather than the full toolset.
The algorithms of the mathematical models created with these models are used to look for patterns in
the data. The common feature of the platforms offered by many companies is that they offer both
pattern recognition and probabilistic reasoning capabilities, built using different methods, where a

customized workflow can be created according to the needs of the customer.

Machine learning systems typically require high hardware costs and expertise. To overcome these barriers, cloud-
based services have come into play, and this is where 'Machine Learning as a Service' platforms play an important

role. MLaaS facilitates the processes of managing data science processes, creating, training and deploying
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machine learning models. These services allow users to use machine learning applications without having to

invest in their own infrastructure.

The study used the comparative analysis method and considered many technical features such as API diversity,
algorithms, model training and deployment capabilities, cost structures, user interfaces and user experience. It
also looks at whether these platforms simplify machine learning processes and the cost benefits they offer to
businesses. The data is taken from open sources made available by the platform providers. The four platforms

analyzed in the study are the most widely used MLaaS solutions worldwide.

The results of the analyses show that each platform has its own advantages. Amazon SageMaker has a wide
range of uses for data scientists and engineers with its integrated development environment, built-in algorithms
and uset-friendly interface. SageMaket's tools are specifically optimized for deep learning models and its broad
API support is noteworthy. The Google Al Platform, on the other hand, offers great convenience for non-data
scientists by providing code-free machine learning modelling with the AutoML framework. In addition,
Google's extensive data processing and analysis ecosystem is one of the platform's greatest strengths. Microsoft
Azure Machine Learning is characterized by its flexible structure and broad framework support. Its flexibility
and strong MLOps capabilities make it suitable for large-scale projects. Azure's customizable pipelines and
multi-framework support, such as ONNX Runtime, are features that set it apart from the competition. IBM
Watson Studio, on the other hand, offers effective results especially for projects that work with large datasets,
with powerful tools especially for data processing and integration processes. IBM's AutoAl tool stands out for

its ability to automatically optimize machine learning models.

All four platforms can serve a wide range of users, from small businesses to large organizations. The flexibility,
scalability and ease of use offered by MLaaS platforms enable organizations to implement machine learning
projects with less technical expertise and at lower cost. However, data privacy and security are an important

factor in selecting these platforms.

The results of the study show that MLaaS platforms offer significant benefits to businesses. Cloud-based
machine learning solutions stand out for their cost-effectiveness, scalability and flexibility. Small and medium-
sized businesses in particular can develop and deploy machine learning models quickly without having to invest
in their own infrastructure. However, data security and privacy issues should not be overlooked. Especially with

cloud-based systems, data protection and regulatory compliance are critical.

The effectiveness of MLaaS platforms provides organizations with great flexibility in the tools and services they
offer. However, the constantly updated features and changing service policies of these platforms require

organizations to be in a continuous process of evaluation and improvement.

In conclusion, machine learning as a service (MLaaS) offers an important opportunity for businesses to facilitate

access to machine learning technologies. Choosing the right platform is a critical factor for businesses to
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successfully implement machine learning projects. As each platform has its own strengths and weaknesses, it is

important for businesses to choose the platform that best suits their needs.
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