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Veriden deger ¢ikartma siirecinde, kaliteli bir makine 6grenmesi yasam dongiisiiniin saglanmasi,
saglikli verinin eldesi kadar, dogru ara¢ ve dogru insan isbirligine de baglidir. Teknolojik
gelismeler pek ¢ok yeni ve basarili arac1 bu dongii i¢in kullanilabilir hale getirmisse de yetkin
insan say1smnm azlig1 6nemli bir darbogaz yaratmaktadir. Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML),
bu darbogazin asilmasinda, insan deneyimine bagl siirecin daha bagimsiz ve demokratik hale
getirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, AutoML kavramina, gelistirilen araclardaki temel
yaklasimlara yer verilmistir. Ayrica agik kaynakli, startup destekli ve teknoloji devleri tarafindan
gelistirilen bazi araglarin kapsamlari hakkinda da bilgi verilmektedir. Calismada AutoML’in insan
isbirligi ile elde edebilecegi basari, bir veri seti ve li¢ takim iizerinden yapilan deneme siireci
kapsaminda sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, makine 0grenmesi yarismalar1 diizenleyen
Kaggle’in Mayis 2019 tarihinde diizenledigi autoML — insan yarigmastyla da uyumludur.
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In the process of extracting value from the data and having quality in machine learning life cycle
depend on the right tool and the right human cooperation as well as obtaining convenient data.
Although technological advances have made many new and successful tools available for this
cycle, the scarcity of competent people create a major bottleneck. Automated Machine Learning
(AutoML) was suggested not only overcoming that bottleneck but also creating the process with
the less human effect, more independent and democratic. In this study, the concept of AutoML
and the fundamental approaches and the developed tools are given. The accuracy rates, obtained
by AutoML with human collaboration, is also presented within the scope of a data set and trials
by three teams. The results obtained are consistent with Kaggle's AutoML - human competition in
May 2019.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

90’11 yillardan itibaren verinin 6nemi giderek artmus,
devletler, sirketler politikalarin1 veri odakli hale
getirmeye baglamislardir. Yiikselen bu degere karsin,
o donemlerde veri islemede arag, amag, kapsam ve
dogru insanlarla calisma gibi zorluklar bulunmakta
idi. Icinde bulundugumuz cagda elde edilen teknik
gelismelerle ara¢ sorunu biiyiik o6l¢iide ortadan
kalkmigsa da, amag ve kapsam kisimlar1 veriyi analiz
edebilecek ekibin deneyimi ve kalitesiyle yakindan
ilgili olmasindan dolay1 hala sikintilidir. Bu sikintinin
kaynaginda ozellikle makine Ogrenmesi temelli
calismalardaki etik, aciklanabilirlik, hesap verebilirlik
bulunmakla birlikte, istenilen diizeyde bilgi ve
beceriye sahip birey sayisinin azlig1 da yer almaktadir.
Bu azlik, alanda egitim gdéren, mezun olmus, ¢alisan
insan sayisindaki artisa karsin, sektordeki beklentiyi
kargilama agisindan yillar gectikge daha kritik bir
darbogaz yaratmaktadir [1-4]. Bu darbogaz;
aragtirmacilart1 ve biiyiik sirketleri siireci daha
otomatize ederek, duyulan ihtiyaci daha aza indiren
¢oziimler bulmaya yonlendirmistir.

Ozellikle son donemdeki insanmin bulundugu her
sistemde oldugu gibi, makine 6grenmesi siirecinde de
insan hatasinin olusturdugu kritik sonuglar, deneyime
bagli olarak performansi/kurgusu daha iyi ya da daha
kotii modeller olugturulmasi, 6nyargilara bagli olarak
modelde bias (6nyargi, sapma, yanilgl) meydana
gelmesi de bu ¢6zim bulma siirecini hizlandirmistir.
Bu strece y6nelik dnemli bir ¢éziim olarak Otomatik
Makine Ogrenmesi (AutoML) énerilmektedir [5].

AutoML matematiksel taraftyla biiyiik ve ¢ok yonlii
bir optimizasyon problemi gibi diisiiniilebilmektedir.
Bu problem; insan mudahili olmadan belli bir
hesaplama butcesine gére bir veri seti i¢in tahminler
iiretebilecek sekildeki bir ¢oziimler uzayiyla ifade
edilmektedir. i=1,..,n+m olmak Uzere x; €
R%ler ozellik vektorii ve y; € Y’ler ilgili hedef
degeri olsun. Dggitim = {(x1,¥1), -, (6, ¥)}  bir
egitim veri kiimesi,
{Oe1, Ynaads oos (Gnam, Ynam)}  test klmesi - ve
Xp41s o) Xnam DU test kimesinin dzellik vektorleri
olmak Uzere, belli bir b biitcesi ve kayip olgiitii a
kargisinda benzer veri dagilimi ¢izmektedirler. Bu
durumda L(.,.) bir autoML problemi icin test kiimesi
tzerinde Vnstr 0r Inatm tahminler
olusturulabilecektir. Bu tahminler kargisinda olusan
kayip da Denklem 1°de tanimhdir [6].
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Diger bir deyisle AutoML; bir veri seti {izerinde
optimum performans1 yakalayabilmek i¢in makine
Ogrenmesi algoritmalarinin, 6n isleme adimindan

modelin isleme alinmasina kadar ki tiim adimlarinin
otomatik bir bicimde yuratalmesidir. [7] tarafindan
tanimlanan en genel bicimdeki autoML siireci ve
adimlarinin  Tiirkg¢e’ye cevrilmis hali Sekill’de
verilmektedir [7].
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Sekil 1 AutoML sureci ve adimlari
(The process and steps of AutoML)

AutoML olarak ifade edilen otomatiklestirilmis bu
siirecin basarist hiperparametrelere baglidir. Her
makine O0grenmesi g¢alismasinda hiperparametrelere
(HP) bulunmakta olup, analiz siirecindeki temel gérev
bu HP’ler araciligiyla makinenin performansini
optimize etmektir.

Hiperparametre  optimizasyonu  (HPO) olarak
adlandirilan bu temel gorev; ayni zamanda makine
Ogrenme siirecinin 6nemli bir problemidir [8-9].
Cinkii HPO, farkli veri kiimelerinde en iyi sekilde
calisabilecek  hiperparametre  konfigiirasyonlarini
kesfedebilme [10], belli alanlarda kullanilabilir
ardisik  diizenlerin  (pipeline) kurgusunu
tasarlayabilme [11] ve ortak makine Ogrenmesi
kiitiphanelerinde/paketlerinde  varsayilan  olarak
sunulanlarin  gelistirilmesine [12-15] katki
saglayabilmek amaciyla kullanilmaktadir.

AutoML, HPO problemini, bireyin deneyimi
dogrultusunda yapacagi pek ¢ok deneme yanilma
siirecinin maliyetini de ortadan kaldirarak makine
Ogrenmesi siirecini diizgiin bir is akist halinde
kullanabilmesini amaglamaktadir [16-19]. AutoML
kapsaminda otomatiklestirilmis adimlart su sekilde
siralamiglardir:

e  Otomatiklestirilmis veri hazirlama
o  Siitun bazli nitelik tiirlerinin tespiti
(sayisal, kategorik, ikili vb)
o Siitun bazli nitelik roliinlin tespiti
(hedef nitelik mi?)
o Gorev tespiti ( ikili smiflandirma,
regresyon, kiimeleme vb)
e Otomatik 6zellik miithendisligi
o  Ozelliklerin segimi ve gikarimi
o Meta 6grenme ve transfer 6grenme
e  Otomatik model secimi
e  Algoritmanin 6grenmesinde Hiperparametre
optimizasyonu
e  Otomatik ardisik diizen se¢imi (zaman hafiza
ve kisitlardaki karmasaya gore)
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e Degerlendirme metriklerinin ve validasyon
prosedirlerinin otomatik secimi
e  Otomatik problem kontrolii
o Sizit1 tespiti (Leakage detection)
o Yanlis konfigiirasyon tespiti
e FElde edilen sonuglarin otomatik olarak
analizi
e Makine Ogrenmesi siireci igin kullanici
araytizleri ve gorsellestirme

Heniiz taze olan ve gelistirilmeye devam eden
autoML; literatiirdeki orneklerine bakildiginda
etkileyici sonuglar trettigi goriilmektedir [18-19].
AutoML calismalarinda, yontemlerinde sistemin nasil
calistiginin agiklanabilmesi olduk¢a dnemlidir. Cilinkii
otomatiklestirilmis bu silire¢, hem kurgulanan modelin
basarisinin  sorgulanabilirligini hem de yapay
zekadaki aciklanabilirlik kavramini karsilayabilir
olmalidir. Bu amagla AutoML ¢aligmalarinda siirecin
nasil ilerledigini gdsteren ardisik diizenler (pipelines)
muhakkak tanimlanmalidir. Sekil 2’de klasik bir
AutoML siirecinin ardigik diizeni verilmektedir.

Verd On f— _0!!11‘1|(A ‘ Siniflandarica —
Isleyici Isleyici _‘

Sekil 2. Klasik AutoML lineer ardisik dlizeni
(Linear pipeline of the classic AutoML)

Klasik bir AutoML ardigik diizeninde CRISP-DM,
SEMMA gibi veri analizi sire¢ yonetiminde kritik
olarak o6ne sirilen veri 06n isleme adim
bulunmaktadir. Bu adimda eksik veriler, u¢ degerler,
6l¢eklendirme gibi temel islemler gergeklestirilmekte,
veri bir nevi giiriiltiiden arindirilmaktadir. Tkinci
asamada ise Ozelliklere/niteliklere dair 6n isleme
stireci gergeklestirilmektedir. Bilindigi tizere makine
ogrenmesi modelleri gercek diinyay1 en iyi temsil
edecek sekilde kurgulanmaktadir. Bu kurguda modeli
olugturan niteliklerin sayisinin artmasi sanildigi gibi
daha hassas degil daha karmagik bir model kurgusu
yaratmaktadir. Boyutsallik laneti olarak adlandirilan
bu durum, 6zellik ¢ikarimini/eliminasyonunu zorunlu
kilmaktadir. AutoML’de de bu noktaya yer verilmis
olup modelin hangi nitelikler {izerinden insa edilmesi
gerektigi  Ozellik Onisleme adiminda ortaya
¢ikarilmaktadir.

Son adim olan siniflandirict adimi da ilgili 6zellikler
dogrultusunda veriden 6grenen modelin olusturulmasi
eylemlerini barmdirmaktadir. Cok temel bir yapiya
sahip olan bu ardisik diizen AutoML’de tanimlanan
yontemin kapsamina gore ozellestirilmektedir.

1.1. AutoML Yaklasimlar: (AutoML Approaches)

AutoMLde ardisik diizenin dogru kurgulanmasi,
HP’lerin dogru bir sekilde yerlestirilmesi makinenin
bagarisinda onemli bir etkendir [20]. Literatiirde

siklikla ~ kullanilan ~ dort  6nemli  yaklasim
bulunmaktadir:
e Bayezyen Optimizasyon (Bayesian

Optimization-BO): BO yontemi  girdi
verisine aday modeller uygulanmasina
dayalidir. Yontem, olasilikli vekil modeli
(probablistic surrogate model) ve yakalama
fonksiyonu (acquisition) gibi iki temel
bileseni olan iteratif bir algoritma gibi
hareket etmektedir. Bu bilesenler sayesinde
kurgulanan donglde, vekil modeli, hedef
fonksiyonun urettigi gozlemlere
uyumlagtirilmis bir model olarak
Uretilmektedir [21-22].

e Meta Ogrenme (Meta Learning): BO
yonteminden farkli olarak bu yoOntemde
verinin dogast lizerinden meta-0zellikler
kiimesi  olusturulmaktadir. Bu  meta
Ozellikler,  modelin  gergek  anlamda
egitilmeksizin benzer bir veri seti Gzerindeki
gecmis deneyimlerine dayali
performansindan anlam ¢ikarabilmek iizere
kullanilmaktadirlar [23].

e  Evrimsel Algoritmalar (Evolutionary
Algorithms-EA): HPlerin dagilimlarindan ve
bu dagilimlarin giincellenmesinden
o6grenmeye dayali bir yontemdir.

e Pekistirmeli Ogrenme Yaklagimlari
(Reinforcement Learning Approaches-RL):
Hiperparametre optimizasyon probleminin,
hiperparametre uzaymda hareket ederek ve
¢Oziimlerin RL  teknikleri kullanilarak
iretilmesine dayali bir 6grenme politikasi
olarak formulize edilmesini igermektedir
[24].

Bu yaklagimlar1 baz alarak kendi ardisik diizenlerini
olusturan ¢ok ¢esitli AutoML araglar1 bulunmaktadir.
Farkli gii¢c ve altyap1 kurgusuna sahip bu araglarmn
tamami klasik makine &grenmesi algoritmalarinda
basarili sonuglar iiretmektedirler.

1.2. AutoML Araclari (AutoML Tools)

AutoML arastirmalari, 6zellikle HPO odakli olanlar,
1990’11 yillarda baglamistir. Matematiksel altyapisiyla
birlikte bir ara¢ olarak gelistirilmesi 2010 yilindan
sonra mimkun olabilmistir. Bu alandaki araglar, agik
kaynakl1 olanlar, startuplar tarafindan gelistirilenler
ve teknoloji devleri tarafindan sunulanlar olmak iizere
ii¢ ana grupta toplanmaktadirlar.
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1.2.1. MLBoX (MLBox)

MLBox, AutoML diisiincesiyle kurgulanmis bir
Python kittphanesidir. Bu kitlphanenin
kullanicilarina sagladig: ozellikler agagidaki gibidir:

e Verinin hizli bir bigimde okunmasi ve
entegrasyonu

e  Veri 0n isleme asamasinin gergeklestirilmesi
(gtiriiltiilii  verilerden ayiklanmasi, eksik
verinin tamamlanmast, yeniden
bicimlendirme ve dlceklendirme)

e Ogzellik eliminasyonu, basarili HPO

e Smiflandirma gorevi i¢in klasik makine
O0grenmesi algoritmalarmin ve regresyon
tabanli algoritmalarin kullanilmasi imkani

e Kurgulanan modelin yorumlanarak,
tahminlemenin tamamlanmasi

MLBox ardisik diizeninde 3 temel alt paket yer
almaktadir. Bu paketler kendilerine atanan gorevlerin
otomatik olarak ilerletilmesini saglamaktadirlar. Pre-
processing (0n igsleme) alt paketi; verinin okunmasi ve
On isleme siirecinin, Optimization (optimizasyon) alt
paketi model testi ve ¢apraz gecerleme adimlarinin,
Prediction (tahminleme) alt paketi ise tahminleme
stirecinin yiiriitilmesi i¢in tasarlanmistir. MLBox
sadece Linux uyumlu olup, Windows ve MacOS
destegi heniiz bulunmamaktadir.

1.2.2.  Auto-Sklearn (Auto-Sklearn)

Scikit-learn {izerine kurulmus olan bir AutoML
paketidir. Bu paket sayesinde algoritma se¢imi ve HP
ayarlamasi iglemleri kullanici iizerinden alinarak
tamamen otomatiklestirilmistir. Auto-sklearn paketi,
veri  setinin  nitelikleri ~ Gzerinde  kategorik
degiskenlerin ikili temsilenmesi (one-hot encoding),
nimerik 6zellik standardizasyonu (numeric feature
standardization), temel bilesenler analizi (principal
component analysis) gibi 6nemli ozellik ¢ikarimi
yontemlerini uygulamaktadir.

Auto-sklearn’deki ardisik diizen kurgusu bayezyen

arama yoluyla optimize edilmektedir. Burada
kullanilan bayezyen HPO sayesinde makine
Ogrenmesi kurgusu kontrol edilerek

dengelenmektedir. Bayezyen HPO sistem icerisinde
bayezyen dengeleyici (optimizer) igin meta-
Ogrenmeyi (meta learning), optimizasyonun stregteki
devamli kontrolii ve degerlendirmesi igin de otomatik
ensemble yapiyr (automated ensemble construction)
kullanmaktadir.

Auto-sklearn, kuiglk ve orta buylklukteki wveri
setlerinde 1iyi diizeyde performans sunmaktadir.
Ancak bu paket cok buyik veri setleri (zerinde

yapilan derin 6grenme sistem kurgusu ic¢in heniiz
uygulanabilir degildir. Paket sadece Linux tabanli
makinelerde ¢calismaktadir.

1.2.3. Agac tabanh ardisik diizen optimizasyon
araci (Tree-based pipeline optimization tool-TPOT)

TPOT; Python tabanli bir AutoML aracidir. Temel
islevi genetik programlamay:1 kullanarak makine
ogrenmesinde kullanilan ardisik diizeni optimize
etmektir. Scikit-learn ¢ergevesinin bir uzantisi
seklinde olmasina ragmen kendi regresor (regressor)
ve siniflandirict metotlart bulunmaktadir. Diger bir
deyisle TPOT, bir AutoML ardisik diizen kesfinde
olasi pek ¢ok secenek arasindan veriye en uygun olan
ardistk diizeni sectirmektedir. Bu faydasina karsin
TPOT; dogal dil isleme ¢alismalart igin uygun
degildir. Benzer sekilde verideki kategorik yapilarin
analizini de  gerceklestirememektedir.  Bdyle
durumlarda TPOT kullanilmas1 mevcut kategorik
degiskenlerin  niimerik  hale  getirilmesi ile
mumkaindr.

1.2.4. H20 (H20)

H20.ai sirketi tarafindan hafiza tabanli dagitik
makine &grenmesi platformu olarak sunulmaktadir.
Tamamiyla agik kaynaklidir. R ve Python destegini
bir arada sunan sistemde istatistiksel analizler, klasik
makine O6grenmesi algoritmalart ve derin 6grenme
algoritmalar1 sunulmaktadir.

H20 icerindeki AutoML modili kendine has bir
algoritma ile ardistk diizeni insa etmektedir. Bu
ardisik diizeni, Ozellik miihendisligi ve HP’ler
yardimiyla optimize etmektedir. Kullanicilar H20
sayesinde, bir makine Ogrenmesi is akiginin
otomatiklestirilerek kullanilmasina hakim
olmaktadirlar. Yani oOzellik se¢imi, modellerin
kurulmasi, gecerlemelerinin yapilmasi, se¢imi ve
kullanilmast  adimlar1  bastan sona  otomatik
ilerlemektedir.

1.2.5. Auto-Keras (Auto-Keras)

DATA Lab tarafindan agik kaynakli bir AutoML
kiitiiphanesi olarak iiretilmistir. Auto-Keras, Keras
derin 6grenme gercgevesi iizerine gelistirilmistir. Bu
kittphane ile en uygun mimari icin otomatik arama
fonksiyonlar1 ve derin 6grenme modelleri i¢in HPler
elde edilmektedir. Auto-Keras, makine 6grenmesi
siirecini basitlestirmede sinir mimari arama (neural
architecture search- NAS) algoritmasini
kullanmaktadir.
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1.2.6. Cloud AutoML (Cloud AutoML)

Google tarafindan hizmete sunulan Cloud AutoML
ortami, smirli erisim hizmetine ragmen yiiksek
kompleksiteye sahip modellerin kurgusunda destek
saglamaktadir. Google bu destegini kendi transfer
Ogrenme ve sinir mimari arama teknolojisi iizerinden
sunmaktadir.

Cloud AutoML; kullanicinin kendi verisi tizerinde
model kurma slrecini grafik kullanict arayiizii
(graphical ~ user interface-GUI)  birimi ile
saglamaktadir. Google’in  AutoML  ¢alismalari
verinin/yapilacak islemin tiiriine gore ii¢c ana ¢dziim
barindirmaktadir. AutoML Vision gdriintii verilerin
islenmesinde, AutoML Natural Language ¢oklu ya da
tekil etiketli metin verilerin tahminlemesinde,
AutoML  Translation ise ceviri modellerinin
gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Bu ii¢ ¢oziim agik
kaynakl1 olmayip belli sayidaki veriler ve belli siireler
i¢in iicretsiz destek sunmaktadir. Ornegin AutoML
Vision ile yapilacak bir goriintii siniflandirmasinda
kullanilacak her model i¢in 1 saat ve her ay 10 model
ve 1000 goriintii iizerinde yapilacak tahminlemeler
ucretsizdir.

1.3. DataRobot (DataRobot)

Ticari bir {iriin olarak gelistirilen DataRobot, diger
AutoML araglar1 ve ortamlarina kiyasla oldukca
kullanici dostu bir arayiiz ile uctan uga analiz imkani
sunmaktadir. Ayrica diger araglarda ¢ok da glindeme
almmayan, sinirli 6zelliklerle sunulan goérsellestirme
DataRobot’ta olduk¢a kuvvetli bir hizmet olarak
sunulmaktadir. DataRobot kendi platformu izerinden
kullanicilarina verinin hazirlanmasi, 6zellik se¢imi,
algoritma se¢imi, c¢esitlendirilmesi, egitilmesi,
modellerin yaristirilmast ve ¢aligmaya hazir hale
getirilmesi, c¢alisilan modelin farkli veri setleri
tizerinden basarismin izlenmesi ve kontrol edilmesi
imkanlarini1 sunmaktadir.

DataRobot, kendi AutoML surecini kurgularken
sirekli ~ O0grenen uzman sistemler mantigint
kullanmistir. Yani ilk ¢ikis noktasi insan veri bilimci,
makine 6grenmesi uzmanmin diisiince/karar verme
bicimini modellemis bu model {izerinden
optimizasyon kurgulamistir. Diger ortam ve
araglardan farkli olarak DataRobot en son adima
varildiginda kullaniciya R, Python gibi ¢esitli dillerde
tlim surecin kodunu iletmektedir.

1.4. Microsoft AutoML (Microsoft AutoML)
Azure Machine Learning iizerinden kullanilabilen

Microsoft AutoML; HPlerin seciminde, 0zellik
se¢iminde ve model kiyaslarinda iist diizey ve kendini

yenileyebilen bir ardigtk diizen kullanmaktadir.
Analiz  siirecinde insan etkisinin  azaltilmasi
felsefesiyle ¢aligan bu arag, klasik makine 6grenmesi
algoritmalarinda oldukca etkin bir basar1 sunarken,
cok katmanli sinir aglarina yonelik bir hizmeti
bulunmamaktadir. Microsoft’un diger iiriinleri olan
Power BI, Azure Al, Azure Cloud ile entegre bicimde
caligmaktadir. Microssoft AutoML, Eylill 2018’den
beri Python entegrasyonu gergeklestirmistir.

2. ARASTIRMA (RESEARCH)

Bu calismada AutoML siirecinin faydalarimi ortaya
koyabilmek adina, 6 MIT (Massachusetts Institute of
Technology) CSAIL (Computer Science and
Artificial  Intelligence Lab) doktora sonrasi
aragtirmact ile calisilmistir. Calisma kapsaminda
doktora sonrasi aragtirmacilarin se¢ciminde asagidaki
kriterlere dikkat edilmistir:

e Tezinde en az 5 klasik makine &grenmesi
algoritmasi ile model gelistirmis olma

e Tez slrecinde Weka, Rapidminer gibi
makine Ogrenmesi araglarini kullanmamig
ancak R, Python gibi herhangi bir dili
uygulamis olma

e Medikal alanda altyapisi/egitimi olmama

e Daha o6nce medikal verilerle c¢alismamis
olma

e  AutoML surecine asina olma

Analiz surecinde UCI uzerinden sunulan Cervical
Cancer (Risk Factors) veri setinde kullanilmigtir
(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Cervical+cance
r+%?28Risk+Factors%29).

Siniflandirma gdrevine uygun olan bu verisetinde 858
adet gozlem degeri ve 36 nitelik bulunmaktadir. 2017
yilinda bagislanan veri setinde eksik veriler de
bulunmaktadir. Tahmine uygun olarak hedef nitelikler
Cytology ve Biopsy’dir.

Arastirma kapsaminda 2’serli takimlar olusturulmus
ve AutoML’in etkisini anlamak iizere iki asamada
gerceklestirilmistir. ilk asamada takimlara 2 saatlik
bir siire verilmis ve Cytology hedef niteligini tahmin
etmeleri istenmistir. Takim 1 Google AutoML, Takim
2 Auto-Keras kullanmis olup, Takim 3 herhangi bir
AutoML araci olmaksizin Python kiitiiphanelerinden
yararlanmisladir. ikinci asamada, sadece Takim 3’iin
AutoML kullanilmasina izin verilmis olup, diger
takimlar analiz dili bakimindan serbest birakilmastir.
Analiz siirecinde ayn1 veri seti, Biopsy degiskeninin
tahmin edilmesi amaciyla sunulmus olup bu sefer 1
saatlik siire taninmistir.


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Cervical+cancer+%28Risk+Factors%29
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Cervical+cancer+%28Risk+Factors%29

28 Ozdemir, S., Orslii, S. / Bilisim Sistemleri ve Yonetim Arastirmalart Dergisi 1 (1). (2019) 23-29

Her iki asama sonrasinda iiretilen tahminleyici
modellerin bagar1 degerleri kiyaslanmigtir. Tablo 1°de
takimlarin modelleme-basar1 degerleri verilmektedir.

Tablo 1. Modelleme-tahmin basar1 sonuglari
(Accuracy results of the prediction and model)

Takimlar Asamalar ve Ortalama Bagar1 Degerleri
Asama 1 Asama 2 | Asama 1- Asama 2-
Ortalama | Ortalama
Basar Bagsari
Degerleri | Degerleri
(ACC) (ACC)
Takim 1 | Var Yok 0.78401 0.80142
Takim2 | Var Yok 0.77933 0.75096
Takim3 | Yok Var 0.73261 0.83422

Tablo 1 incelendiginde AutoML araglarinin, sadece
insandan olusan takimlara gore daha performansh
sonuglar iiretebildigi goriilmektedir. Insan faktérii veri
setini anlamlandirma, 6n isleme siirecinde ve yontem
se¢iminde daha dnceki deneyimlerinden yola ¢ikarak,
eylemler gergeklestirmekte, modelin  6grenme
stirecini  dengeleyebilmek adma pek ¢ok defa
denemeler yapmaktadir. Bu denemelerde siireye bagl
kurgu ve kod hatalar1 meydana gelebilmekte, bu
hatalardan kaynakli zaman kaybi1 yasanmaktadir.
Oysa AutoML sureci, bu deneyime ek olarak diizgiin
bir ardisik diizen kurgusu sunarak hata miktarini aza
indirmektedir.

Performansin 6tesinde AutoML arastirmaciya daha
fazla modeli daha gii¢lii bir ortamda deneme imkani
sunmaktadir. Elde edilen sonuglar [25] tarafindan
paylasilan KaagleDays sonuglariyla  benzerlik
gostermektedir. KaggleDays kapsaminda 8.5 saat
siiren 74 takimli analiz siirecinde insan, insan ve
AutoML  araglarmin  igbirligi  kiyaslanmustir.
Yarigmada elde edilen puanlara gore insan AutoML
isbirligi en iyi sonuglari elde etmistir [25].

3. SONUC (CONCLUSION)

Makine 6grenmesi alanindaki talebin giderek arttig
bir diinyada bu alanda istenilen basarmin alanin
yetigmis nitelikli insan sayisina bagl olmasi énemli
bir sorundur. AutoML kavrami bu soruna ¢6ziim
iretmek amaciyla gelistirilmektedir. Ciinkii gercek
diinya problemi ne olursa olsun, veriyi barindiran o
problemin  makine  Ogrenmesi siirecine  bir
optimizasyon problemi gibi yaklasilarak iteratif veya
lineer ardigtk diizen kurgusu ile cevap verilmesi
onemli bir avantaj saglamaktadir. Benzer sekilde
makine 6grenmesi yasam dongiisiinde insan hatasinin
az ve Onyargidan daha uzak neden sonug iliskisi
aciklanabilir, yani demokratik makine Ogrenmesi
siirecin yaratilmast mimkiin kilmabilir. Ancak
AutoML ile hedeflenen insanin analiz siirecinden
tamamiyla ¢ikarilmasi degildir. Daha diizglin bir is
akist icinde insan ve makinenin birlikteliginin

saglanmasidir. Bu fikirden yola ¢ikilarak arastirma
kapsaminda sadece insan ve iki autoML aract — insan
isbirliginin tahminleme gorevi karsisindaki basarisina
bakilmigtir. Calismada kullanilan araglar, katilimci
sayis1 ve tek bir veri seti tizerinden degerlendirilmesi
smirliliklarima  sahiptir. Elde edilen sonuglara
bakildiginda, daha fazla algoritma ile calisarak daha
cok modeli deneyimleyebilme ve zaman maliyeti
bakimindan AutoML’in makine dgrenmesi siirecinde
insana dnemli bir avantaj sagladig1 goriillmektedir.

Cesitli raporlarda veri bilimi, makine 6grenmesindeki
pek c¢ok gorevin 2020 yilina kadar makinelere
devredilecegi  vurgusu  yapilmaktadir.  Halen
gelistirilmekte olan AutoML bu alandaki 6nemli agi1g1
kapatmakla kalmayacak, analiz siireci bakimindan
daha giivenilir ve demokratik bir ortam yaratacaktir.
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