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Ozet

Makine 6grenmesinde son yillarda yasanan bas dondiiriicii gelismeler ve hayatin her asamasinda karsilagilan uygulamalarini
3. nesil yapay zeka yaklasimi olarak otomatik makine 6grenmesi baslig1 altinda inceledigimiz bu makalede, otomatik makine
O0grenme yaklasiminin isletmeler i¢in kullanim alanlar1 ve veri bilimi diinyasinda yapacagi sarsici etkiyi ele almaya galistik.
Yasanmakta olan yiiksek teknoloji déniisiimleri ve ulagilmaz yapay zeka yaklasimindan, KOBI &lgeginde ve her isletmede
calisabilir uygulamalara indirgeme yapilmis, yapay zekanin demokratizasyonu ve herkes igin yapay zeka yaklasimi belirlenmis ve
vatandas veri bilimci kavramina uygun sekilde konulara agiklik getirilmeye ¢alisiimistir. Bir uygulama olarak otomatik makine
o0grenmesi ve aciklanabilir yapay zeka yaklagimlarini kullanan OptiScorer yapay zeka motoru {izerinden siirecin nasil ¢alistigi ve
motorun agsamalar1 agiklanmugtir.

Anahtar Kavramlar: Otomatik Makine Ogrenmesi, A¢iklanaiblir Yapay Zeka, SaaS, Veri Bilimi, 3ncii nesil yapay zeka

Abstract

In this study, we have examine the high-edge developments in machine learning in recent years and its applications
encountered at every stage of life under the title of automatic machine learning as a 3rd generation artificial intelligence approach,
we tried to address the shocking impact that automatic machine learning approach will have on businesses and the world of data
science. From the high technology transformations and inaccessible artificial intelligence approach, to applications that can work
in SME scale and in every stage of enterprises, the democratization of artificial intelligence and artificial intelligence approach
were accessible fo everyone, and the issues were tried to be clarified in accordance with the concept of citizen data scientist. The
OptiScorer artificial intelligence engine, which uses automatic machine learning and explainable artificial intelligence approaches
as an application, explains how the process works and the stages of the engine.

Keywords: Automatic Machine Learning (AutoML), Explainable Al (XAl), SaaS, Data Science, 3rd Gen Al (3GAI)

1.Giris Ve Tamim

Otomatik makine 6grenmesi kavrami, makine 6grenme literatiirine son yillarda girmis ve hizla endiistride
uygulama bulmustur [1-5]. Temel olarak makine 6grenme siirecini 3 asamada incelemek miimkiindiir. Bunlardan ilki
90’larin sonu ve iki binlerin bagima kadar siiren kodlama evresidir. Bu evrede, hemen her tiirlii proje bagtan
kodlanmakta, ¢ogu uygulama igin gelistirici ekibin kodun icerisine girerek miidahale etmesi gerekmektedir. ikinci
nesil yapay zeka yaklasiminda, makine 6grenme diinyasina ¢ok sayida kiitiiphane ve arag girdigi sdylenebilir. Ornegin
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Python {izerinde ¢alisan ve bu makalenin yazildig: tarih itibariyle de ¢ok sayida uygulamasi olan sci-Kit learn veya
TensorFlow, Keras [6] gibi kiitiiphaneler artik her proje igin yeniden kod yazma ihtiyacini ortadan kaldirmis ve
projede yer alan veri bilimcilerin hizlica projeyi uygulamaya gecirmesinin yolunu agmistir. Benzer sekilde,
kodlamadan ¢ok veriye ve ¢oziilmeye caligilan probleme odaklanan yeni roller ¢ikmis ve veri analistligi, is analistligi
gibi meslekler dogmus, hatta hi¢c kodlama bilmeden veri bilimi ¢dziimleri gelistirmenin yollar1 agilmistir. Ornegin,
kodlamasiz (no-code) yaklagimu ile gelistirilen Knime , Rapid Miner, SPSS Modeler [7] gibi ¢ok sayida arag bu grupta
sayilabilir ve biitiin bu kiitliphane ve ara¢larin ikinci nesil yapay zeka yaklagiminin birer iiriinii oldugu sdylenebilir.

Kodlama Yazilimlar/ Otomatik ve
Kutliphaneler Aciklanabilir YZ

Sekil 1: 3. Nesil Yapay Zeka yaklasimi

Ozellikle 2015 sonrasi baslayan ve 2020’lere gelindigi donemde ise endiistride otomatik makine dgrenmesinin
kullaniminin arttigini s6yleyebiliriz. Sekil 2’de de gosterilen bu 3. nesil yeni yaklasima goére, bir veri bilimcinin her
projede yeniden biitiin olas1 algoritmalari denemesi, bu algoritmalarin parametrelerini optimize etmesi veya ¢ogu
durumda birden fazla algoritmay1 kombinleyerek (ansamble) kullanmasi ve bu denemeler siiresince vakit kaybetmesi
artik gerekmemektedir. Hatta cogu aracin icerisinde bu 6zellik sunulmaktadir. Ornegin Rapid Miner veya SPSS
Modeler artik bu denemeleri otomatik yapan ¢coziimleri i¢erisinde barindirmaya baglamistir. Sektdrde bilinen ve pazari
bulunan mevcut oyuncularin disina gelisen bir akim ile de otomatik makine 6grenme siireglerine 6zel araglarin
gelistirildigini sdyleyebiliriz. Ornegin H20 [8], Tazi, gibi araglar bu siirecin 6nctilerinde gorulebilir.

Bu makalede, otomatik makine 6grenme siireglerini bir de OptiScorer 6rnegi ilizerinden anlatmanin yaninda,
otomatik makine 6grenme dongiisiiniin otomatik veri 6n isleme dongiisii ile nasil birlestiginden de bahsedilecektir.
Basitce, ¢ogu otomatik makine dgrenme ¢oziimii, veri 6n isleme siireclerinden bagimsiz ¢alismakta ve bu siirecleri
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hala veri bilimci, veri analisti veya is analistlerinin ¢6zmesini beklemektedir. Hatta cogu uygulamada 6ncesinde veri
kalitesini ¢6zecek bir veri ambart doniisiimii sart goriilmektedir. Sektdrdeki cogu benzerinden farkli olarak OptiScorer
bu asamada da ¢6ziim Onerileri sunmakta ve bunun 6tesinde iki dongiiyii birbirine baglayan ugtan uca bir yapiy1
calistirmaktadir. Sektdrde, yine veri 6n isleme dongiisiine 6zel ¢oziimler de gdze carpmaktadir. Ornegin MIT
laboratuvarlarinda baslatilan, ve deep feature synthesis (DFS) ve daha sonra ismini FeatureTools olarak degistiren ve
daha sonra Alteryx tarafindan alinan 6n isleme aracinin amaci daha ¢ok veriyi otomatik zenginlestirme olarak
gorilebilir [9]. Buna benzer araglar, veri 6n isleme agsamasindaki problemleri hedeflemekte ve ¢6zmektedir. Ancak
yine de c¢ok sayidaki farkli probleme odaklanan farkli aracin birlikte ¢alistirilmasi (orkestrasyonu) bir uzmanin 6zel
olarak kurulum yapmasini gerektirmektedir.

Bu makale kapsaminda, gozetimsiz (denetimsiz, unsupervised) 6grenme veya pekistirmeli 6grenme gibi biitiin
alanlar kapsayan ¢oziimler {izerinde otomatik makine dgrenmesi siireglerine girilmeyecek; sadece skorlama olarak
ifade edilen problem kiimesi incelenecektir. Ornegin miisteri risk skorlama, miisteri degeri skorlama (customer
lifetime value), kredi risk skorlama, fiyat skorlama, gibi sayisal sonugclari olan tahmin siirecleri (prediction) ve bazi
durumlarda zamana bagli tahminler ve regresyonlar (regression) bu c¢aligmanin bir parcasi olarak goriilebilir. Buna
gore, bir miisteriye ¢arpraz satis yapilabilme ihtimali (cross-sell) veya miisterinin bir st pakete ge¢me ihtimali (upsell)
veya miisterinin iiyeligini sonlandirma veya kaybedilme ihtimali (customer churn) birer skorlama problemi olarak
kurgulanabilir ve biitiin bu siire¢lerin sonunda bir skor degeri iiretilmektedir. Verinin zaman baglh sekilde islenmesi
ve zamana gore bu skorlarin degismesi (6rnegin borsadaki hisse senetlerinin fiyatlarinin degismesi) gibi durumlarda
ise skorlama siireci zamana bagli bir hal almaktadir ve algoritmalarda farkli yaklasimlar gerektirmektedir, ancak yine
de skorlamanin bir uygulamasi olarak goriilebilir.

Verinin ugtan uca aktig1 ve gerekli noktalarda kontroller ve giincellemeler yapilarak verinin iizerinde dongiiler
olugturuldugu bir skorlama ¢6zlmii 2017 yilindan beri, OptiScorer ile sunulmaktadir.

2. Otomatik Makine Ogrenmesi ve Problemleri

Girig boliimiinde de anlatildigi gibi, makine 6grenmesi siireci auto-weka [10] ¢aligmasini igeren makalede de
ilk defa bahsedildigi iizere kombine algoritma se¢imi ve hiper parametre optimizasyonu (combined algorithm
selection and hyper parameter optimization, CASH) problemi olarak 6zetlenebilir. Bu problem basitce, birden fazla
algoritmadan olusan kombine (ensemble) segimleri ve bu segimler iizerinde yapilacak olan hiper parametre
optimizasyonlarim1 igermektedir. Ornegin, sektdrde yaygin olarak kullanilan miisteri kayip analizi (customer churn
analysis) problemini ele alalim. Bu problemin ¢6ziimii sirasinda alternatif olarak kullanilabilecek 20 civari
algoritmamizin hazir olarak kiitiphanede bekledigini ve bu kiitliphanedeki ¢6ziimlerin kombinasyonlariin
(ensemble) alternatif ¢éziimler olusturabilecegini diislinelim, ve simdilik siireci basit tutmak adina en fazla 3
algoritmanin birlikte ¢alisabilecegi alternatifleri diisiinelim.

20 20!
(3)23!(20—3)!21140 M

Basit bir hesaplama ile denklem (1)’de goriilecegi lizere 1140 farkl alternatifin denenmesi gerekir. 3 yerine
sadece 5 farkli algoritmanin birlikte ¢alisabilecegi alternatiflere bakilirsa da bu say1 bir anda 15504°¢ ¢ikacaktir.
Demek oluyor ki sadece 20 algoritmadan olusan bir kiitiiphanede bile binlerce farkli algoritma alternatifinin birlikte
denenmesi gerekmektedir.

Bu siirece, her algoritmanin kendi hiper parametre optimizasyonu da eklenecek olursa problem g¢ok daha
karmasik bir hal almaktadir. Ornegin kiitiiphanemizdeki makine dgrenme algoritmalarindan bir tanesinin de k-en
yakin komsu (KNN) algoritmasi oldugunu diisiinelim [11] . Bu durumda KNN algoritmasindaki K degerinin kag
olacagindan, kullanilacak olan sayisal mesafe algoritmasin (6rnegin, manhattan, o6klit, chebyshev gibi) veya
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kullanilacak olan dizgi mesafe algoritmasina (6rnegin levenstein, jaccard, hamming vs.) [12] kadar ¢ok farkli karar
verilmesi gereken nokta bulunmaktadir. Yine basit olarak minkowski mesafesi alinacak olursa bu sefer de minkowsky
mesafe algoritmasindaki p degerine karar vermek i¢in denemeler yapilmasi gerekecektir.

Hemen her algoritmanin basarisini etkileyen bu hiper-parametre degerleri, makine 6grenmesi algoritmalari ile
coziilememektedir. Zaten coziilebilecek olsa, algoritmanin bir pargasi haline getirilir ve ¢6ziimiin pargasi olarak
sunulur. Bu asamada optimizasyon algoritmalarindan faydalanmak, literatiirde sik rastlanan bir ¢6ziim olarak
karsimiza cikiyor. Ancak problemi daha net goérebilmek adina, 6rnegin 100.000 satirli bir veri kiimesinde, ki
giinliimiizdeki biiyiik veri ¢alismalar1 géz 6niine alindiginda bu oldukg¢a miitevazi bir veri kiimesidir, K-NN gibi basit
bir algoritmada bile, veri kiimesindeki eleman sayisinin karekokiine kadar farkli K degerlerinin denenmesi gerekir.

V100000 = 316

Ozetle, algoritma segildikten sonra bile, kiiciik bir veri kiimesi icin bile tek bir algoritmanin yiizlerce kere
calismas1 gerekmektedir. Ayrica bu hesaplamanin igerisinde kullanilacak olan mesafe algoritmalart ve bu
algoritmalarin parametre optimizasyonlar1 veya K-NN algoritmasinin hafiza optimizasyonu i¢in kullanilabilecek olan
KD Agaglari, Centroid yaklagimi veya BallTree algoritmasi gibi yaklagimlardan bahsedilmedi bile.

Kiitiiphanemize geri donecek olursak, 20 algoritmalik miitevazi kiitiiphanemizdeki her algoritmanin farkli
parametrelerinin her biri igin yiizlerce deneme, dolayisiyla her algoritma i¢in binlerce denemeden olusan ve bu
binelrce denemenin birlikte ¢alisacak olan algoritma kombinasyonlart i¢in on binlerce denemeyle ¢arpimindan
milyonlarca algoritma denemesine ulagmak olduk¢a miimkiin.

Veri bilimcilerin elle yaptig1 ve tecriibelerine dayali, sezgisel olarak yapilan bu denemelerin ¢ogunda gézden
kacan denemeler oldugu kesindir. Yine de sektdrde ortalama 8 hafta siiren ugtan uca veri bilimi ¢aligmalarini, hem
daha kisa siirede hem de biitiin denemelerin hepsini makineye yaptirarak bulmak mimkin olsa da en iyi alternatifi
¢ogu zaman gercek diinya uygulamalarinda otomatik makine 6grenmesi kullanan paydaslarin bu kadar bile beklemek
istemedigi sOylenebilir.

Bu durum, biitiin denemeleri yapmak yerine, daha hizli ¢6ziime ulagmamizi saglayacak alternatif yaklagimlart
gerekli kilmaktadir. Omegin, yukarida bahsedilen ve biitiin alternatiflerin bir tablo ile denenerek sonuglarmin
karsilastirildigi grid-search yaklagimina bir alternatif olarak rasgele arama (random-search) sunulabilir, ancak bu
durumda da ¢6zum olabilecek en iyi alternatifi gozden kagirma riski bulunmaktadir. Bu iki problem, yani hem en iyi
¢Ozlimii bulmak hem de biitiin ihtimalleri denememek i¢in optimizasyon algoritmalarina bagvurulmus ve parametre
optimizasyonu ¢Oziimleri iretilmistir. Giiniimiizde farkli parametre optimizasyon yontemleri olmakla birlikte
OptiScorer igeisinde Bayes optimizasyon algoritmalarindan faydalanilmaktadir.

3. Otomatik Veri On isleme ve Problemleri

Veri bilimi siirecinin énemli bir agamasi da veri 6n isleme siirecidir ve ¢ogu veri bilimi projesinin en 6nemli
maliyetini ve en uzun siiren agamasini olusturur. Dogru veri kaynaklariin bulunmasi ve verilerin taranarak ise yarar
olanlarinin se¢ilmesi; veriler tizerindeki eksik, kirli veya giiriiltiilii veri problemlerinin ¢oziilmesi gibi ¢ok sayida veri
On igleme siirecinden bahsedilebilir ancak otomatik veri 6n isleme agsamasinin en énemli gereksinimlerinden birisi de
verinin otomatik olarak zenginlestirilmesidir. Otomatik Makine Ogrenmesi ve Problemleri boliimiinde bahsettigimiz
miisteri yay1lim problemine dénecek olursak, bu problemdeki veri kaynaginda ¢ok biiyiik ihtimalle miisterinin yaptig1
aligverisler ve tekrarlari yer alacaktir. Yani, bir miisteri bir y1l igerisinde 10 kere firmadan aligveris yaptiysa biitiin bu
bilgiler aligveriglerin tutuldugu veri kaynaginda gegecektir.
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Veri zenginlestirme stirecinde kullanilan yontemlerden birisi de, ayn1 essiz belirleyici (unique identifier, ID)
icin tekrarli bilgilerin zenginlestirilerek tekillestirilmesidir. Buna gore tekrarli veri 6nce tek bir ID degerine
indirgenecek ve bu tekrarli veri i¢in ilave kolonlar agilarak bu kolonlarda, miisterinin yaptigi maksimum, minimum,
ortalama veya toplam aligverislere yer verilebilecek, yine tarih alani i¢in miisterinin ilk veya son aligverig tarihi,
dolayisiyla miisterinin ne kadar yeni oldugu veya miisterinin ne kadar siklikla geldigi gibi bilgilere ulasilabilecektir.

Benzer sekilde tarih alani igeren bir veri kiimesinde, verinin tarih bilgisinin, haftanin giinii, ayin giinii, yilin
kacinci haftasi oldugu, veya yilin kacinci ay1 oldugu gibi bilgilerin ¢ikarilmasiyla daha da zenginlestirilmesi
miimkiindiir. Bu otomatik veri zenginlestirmeleri, bazi algoritmalarin veriye daha farkli agilardan bakmasini ve daha
yiiksek basar1 gostermesini saglayacaktir.

Veri zenginlestirmenin sebep oldugu dnemli bir problem de verinin gereginden fazla biiytimesidir. Biiytikliik
sorunu, ¢alisan biitiin algoritmalar ve verinin saklanmas1 asamasinda problem olarak karsimiza ¢ikar ve ¢oziimii i¢in
verini kiigiiltilmesinin yollar1 aranabilir. Bir ¢6zim olarak veride gercekten sonuca etki eden ¢zniteliklerin secilmesi
ve gereksiz olan verinin temizlenmesi, diger bir ¢6ziim olarak da verinin farkli bir boyuta doniistiiriilmesi veya boyut
indirgeme operasyonlar diistiniilebilir.

4. OptiScorer: Ugtan Uca bir Coziim

OptiScorer, ugtan uca otomatik veri 6n isleme ve makine 6grenme siireglerini birlikte sunan ve bu konuda 6ncii
rol oynayan yapay zeka motorudur. Moturun genel akist Sekil 2°de gosterilmistir:

Veri o
Zenginlestirme ézmt.elu_k
Secimi

Kigi Skorlama

Otomatik Oznitelik
Aciklanabilir

7\ iliski Kurallan

Veri
Onigleme
Veri

Versiyonlama Onisleme Degerlendirme
Dongiisi

Makine

Otomatik Veri c")gren“mg
Kontrll Déngiisii

Algoritma

Testi Algoritma

On Isle(nmi§ : Segimi ve Algoritma
Veri Hiper Parametre Kombinasyonu Kitiiphanesi
Optimizasyonu

Sadi Evren SEKER
Sekil 2: Ugtan Uca Otomatik Makine Ogrenme Yaklasimi olarak OptiScorer

Soldan saga dogru akisin ifade edildigi Sekil 2’de, veri oncelikle ham hali ile farkli veri kaynaklarindan
alimmakta ve otomatik veri kontrolii asamasinda verinin gilincelliginin ve eslesmesinin kontrolii saglanmaktadir. Bu
asamada verinin tekillestirilmesi, ve giincellenen veri akiginin takip edilerek verilerin gilincel tutulmasi siiregleri
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isletilmektedir. Ayn1 zamanda verinin 6n isleme dongiisii icerisinde birden fazla kere farkli versiyonlarina ihtiyag
duyulacagi veya degisen veri kaynaklarina gére verinin giincellenecegi diisiiniiliirse, verinin versiyonlamasi ve gerekli
durumlarda eski versiyonlara doniilerek islem yapilmasi da miimkiindiir.

On isleme dongiisii, Veri Zenginlestirme kiitiiphanesine yiiklenmis cok sayida veri zenginlestirme fonksiyonu
ve algoritmasini veri {izerinde ¢alistirir. 3. boliimde bahsedilen veri zenginlestirme algoritmalarina benzer sekilde,
tekrarli verilerin tekillestirilmesi sirasinda verinin tekrar hiz1 (frekansi), ilk ve son veri, maksimum, minimum, toplam
veya ortalama gibi toparlayici fonksiyonlar (aggregate functions), kullanilir. Sonugta orijinale gére ¢ok daya buylik
boyutlara erisen verinin kiigiiltiilmesi icin patent bagvurusu yapilan verinin se¢imi (feature elimination) ve boyut
doniistiirme yontemlerinden harmanlanan yontemler kullanilarak veri daha verimli iglenebilecek ve gergekten sonuca
etki eden bir hale indirgenir. Veri 6n isleme asamasinin, ilk geciste, daha 6nceki asamalardan ¢ikan veri ile ilgili kirli,
giiriiltiilii veya marjinal verilerin tespit edilmesi i¢in kullanilan bir agama olmakla birlikte, esas fonksiyonu makine
O0grenme asamasindan gelen bazi sinyallere goére veri {lizerinde normallestirme, standartlastirma veya kodlama
(encoding) gibi igleri de yapmaktir.

Makine 6grenme dongiisii ise On islemesi tamamlanmig veri {izerinde ¢alisir. Makine dgrenme dongiisiine
gegmeden Once bazi durumlarda zamansal analizler (temporal) caligtirilmaktadir [14]. Ornegin veri iizerinde
sezonsallik analizleri veya trend analizleri yapilarak bazi durumlarda veri farkl sekillerde de zenginlestirilmektedir.

Ikinci asamada makine 6grenme dongiisii baslatilir ve bu asamada, daha 6nceden tanimlanmis olan makine
Ogrenme ve istatistiksel modellerden olusan kiitliphanede bulunan algoritmalar veri iizerinde CASH probleminin
¢Ozlimiine uygun olarak c¢alistirtlir. OptiScorer, bu asamada algoritma se¢imi, se¢ilen algoritmalarin
kombinasyonlarinin denenmesi ve hiper parametre optimizasyonlart igin Bayes optimizasyon yontemlerini
kullanmakta ve arama uzayin azaltarak yiiksek oranda basari elde etmektedir.

Makine 6grenme algoritmasindan ¢ikan aday ¢oziimler, degerlendirme asamasinda incelenmekte ve yeterli
basar1 saglantyorsa sisteme alinmaktadir. Buradaki degerlendirme kriterleri 3 farkli sekilde incelenebilir:

e ¢ kriterler
e  Dis kriterler
e Saha Testleri

I¢ kriterler, daha ¢ok matematiksel fonksiyonlarla yazilabilen hata karaleri ortalamasinin karekokii (RMSE),
ortalama mutlak hata (MAE), r2 gibi 6l¢iilebilir degerlerdir [13]. Dis kriterler ise makine 6grenme siirecinden sonra
calistirilabilecek dis fonksiyonlardir, geg¢mis verilere bagli back test, veya simiilasyon ¢aligmalart bu grupta
diisliniilebilir. Son olarak saha testleri, gergek veri ile ger¢ek kullanim {izerinde yapilan testlerdir. Gerek analizine
gore bazi durumlarda sadece i¢ kriterler test edilirken bazi durumlarda bu testler saha testlerine kadar ilerletilmekte
ve sistem saha testlerini canli olarak ¢aligtirarak sonuglardan emin bir sistem inga edene kadar egitim siirecine devam
etmektedir.

Sistemin en kritik ve bir patent bagvuru konusu olan baglanti noktasi, makine 6grenme ve veri Onisleme
dongiileri arasindaki kopriidiir. Bu koprii iki tarafli calismakta ve segilen algoritmalarin 6n isleme kisminda farklt
beklentilere yol agmasindan dolay1 gerekli durumlarda 6n islemeyi tekrar tetiklemektedir. Ornegin segilen algoritmaya
gore verinin kodlanmasi veya normalize edilmesi gibi ihtiyaglar bu aradaki koprii tarafindan otomatik olarak
cozllmektedir.
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Aradaki kopriiniin diger bir gérevi de veri 6n islemedeki veri secimi ve secilen verilerin algoritmalardaki etkisi
arasinda baglant1 kurarak, agiklanabilir yapay zeka sonuglari ¢ikarmak ve girdi olan veriler ile sonuctaki veriler
arasindaki agiklama siirecini baslatmaktir. Bu sayede OptiScorer motoru, ¢ikti olarak oznitelik 6nemlerini de
sunabilmektedir.

5. Biiyiik Veri ve Otomatik Makine Ogrenmesi

Otomatik makine 6grenmesi ¢oziimlerinin karsilastigi Gnemli problemlerden birisi de ¢dziimlerin paralel olarak
calistirllmasidir.

Gorsellestirme Katmani Prescriptive Analytics ve Alarmlar

Bakim ve
Glncelleme

Servis Katmani / Admin (microservis, baglanti)

OJptiscorer

Kurulum
Bakim

Entegrasyon Katmani
Uriinlestirme
Baglanti / Versiyonlama / Kuyruk Kurulum

Sekil 3. Olgeklenebilir ve Yonetilebilir Otomatik Makine Ogrenmesi

Gincellemeler

Daha dnce sekil 2’de bahsedilen ugtan uca ¢oziim, sekil 3’teki makine 6grenmesi ve istatistik katmanina kargilik
gelmektedir. Ancak gercek diinyada calisan bir uctan uca otomatik makine 6grenmesi ¢oziimii, biiyiik veri ortaminda
Olgeklenebilir olmayi, kolay kurulumu, bakim ve giincellemelerin yapilabildigi yonetim baglantilarmi da
gerektirmektedir. Bu problemi goren arastirmacilar tarafindan olusturulan ¢alisma gruplart ile 10 katmanli bir ¢6ziim
yaklagimi sunulmustur. Daha 6nce bu ¢aligmalarin toparlandigi Amerikan Ulusal Bilim ve Teknoloji Enstitiisii (NIST)
tarafindan da sunulan bu ¢aligma [17] OptiScorer i¢in yeniden yorumlanmis ve asagidaki katmanlar kodlanarak
motorun ¢dzlim siireglerine eklenmistir.

En alt katmanda veri kaynaklar1 ve bu veri kaynaklarina baglanan ¢6ztim teknolojilerine ihtiyag vardir. Baglanti
katmanindaki en biiyiik sorunlarinda birisi de bilyiik veri ortaminda akan verinin kuyruk yapisi igerisinde islenmesidir.
Bu amaca yonelik Apache Kafka veya Rabbit MQ gibi teknolojilerin ¢dziime entegre edilmesi gerekmistir.
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Veri baglantt katmaninin {iizerinde farkli veri kaynaklarindan gelen verinin entegrasyon problemi
bulunmaktadir. Veri tekillestirme ve verinin tek bir iglenebilir biiyiik tablo haline getirilmesi olarak goriilebilecek bu
problem, yine dagitik ortamda calistirilmakta ve verinin yerellestirilmesi (localization) problemi ¢dzulmektedir.

Biiyiik veri katmani tam olarak bu asamada devreye girmekte ve yatay dlcekleme geregi olarak cok sayida
farkli sunucu iizerinde veri ve problemler dagitilmaktadir. Bu dagitim bir iist katmanda bulunan map-reduce
fonksiyonlarinin sunucular iizerinde dagitilmasini gerekli kilmakta bu yiizden otomatik makine Ogrenme
coziimlerinde sunulan algoritmalarin dagitilabilir olmas1 sartt da beraberinde gelmektedir. Farkli paralellestirme
teknolojilerinin zorlandig1 bu asamada, veri replikasyonu, algoritma paralellestirmesi veya veri lokalizasyonu
¢Oziimleri kullanilabilmektedir.

Algoritma soyutlama katmani genelde veri katmani ile algoritma katmanini bir birinden ayirmak i¢in kullanilir.
Bu katmani basit¢e teknoloji bagimsiz bir yapay zeka motoru olusturma kaygisina yonelik olarak gelistirdigimizi
sOyleyebiliriz. Bu sayede verinin tutuldugu teknolojilerden bagimsiz olarak paralellestirme ve yatay dlgekleme
miimkiin hale getirilecektir. Oregin Hadoop veya Spark iizerinde yapilan bir parallellestirme yapay zeka motoru
OptiScorer i¢in artik 6nemsiz hale gelmekte ve problemin soyutlama katmaninda yapay zeka ¢oziimii ile tekonoloji
arasindaki eslestirme ile ¢oziilmesi miimkiin olmaktadir.

Genelde tiretilen ¢oziimler daha iist seviyelerde farkli hizmetlere veya mikro servislere baglanabilmektedir.
Ornegin muhasebe departmani ve insan kaynaklari departmanlarmin yapay zeka motorundan beklentileri farkli
olabilmektedir. Biitiin departmanlarin farkli ¢6ziim taleplerine ayni motor, ayni veri kaynaklar1 tizerinden bu sayede
¢oziim sunabilmekte ve servis katmaninda temsili durum transferi (representation state trasnfer, REST) veya
uygulama programlamabilir arayuzi (application programmable interface, API) gibi baglanti protokolleri
tanimlanabilmektedir.

Elbette biitiin bu katmanlarin paralelinde her katman i¢in ayri ayr giincelleme, teknoloji degisimi ve bakim
prosediirlerinin de yasayan sistemler i¢in tasarimlari yapilarak uygulamaya alinmasi gerekmis ve bu konularda farkl
gelistirme ve canliya alma stratejileri is gelistirme siireglerinin parcasi olarak hayata gecirilmistir.

6. Otomatik Makine Ogrenmesinin Kullanim Alanlar

Otomatik makine &grenmesi farkl agilardan avantaj saglamaktadir. Oncelikle, veri bilimi projelerinin basarisizi
olma sebepleri incelendiginde, asagidaki sebepler, sirasiyla en biiyiik proje basarisizlik sebebi olarak goriilmektedir.
Her ne kadar otomatik makine 6grenmesi giiniimiizde OptiSegment veya OptiMatcher gibi yapay zeka motorlari
Uzerinden gozetimsiz 6grenme gibi alanlarda da miimkiin hale gelmis olsa da skorlama 6zelinde asagidaki kullanim
alanlarmi ele almak miimkiindiir.

Miisteri Skorlama: miisterilerin veya paydaslarin hizmet veya iiriin ile ilgili goriislerini skorlamak igin
kullanilan bu 6zellikle, miisteri davranislari ve toplanan veriler {izerinden miisterinin memnuniyetinin skorlanmasi ve
tahmin edilmesi mimkdndr.

Miisteri Kayip Skorlama (Customer Churn Scoring): yeni bir miisteri kazanmanin, eldeki mevcut
miisterileri tutmaya gore daha maliyetli oldugu diisiiniiliirse miisterilerin elde tutulmasi (retention) oldukea kritik bir
stirectir. Miisteri tutundurmanin ilk adimi ise, birakma ihtimali yiiksek miisterilerin tespit edilerek uygun aksiyonlarin
almmasini kapsar. Bu a¢idan miisteri kayip ihtimalinin skorlanmasi i¢in otomatik makine dgrenmesi bazli kullanim
oldukga 6nemlidir.
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Yonlendirme Skorlama (Lead Scoring): Potansiyel miisterilerin skorlanmasi ve farkli kazanim (on boarding)
siirecleri icin skorlanarak en wuygun yaklasma yontemi ile miisterinin kazanilmasi amaciyla skorlama
algoritmalarindan faydalanilabilir.

Periyodik Satis Thtimalinin Skorlanmasi (Sales Frequency): OptiScorer, tekrar alis veris yapan miisterilerin
alis veris yaptiklari iiriinlerin tekrarlanmasi durumunda, her {irlin i¢in tekrarlanan satis frekanslarini ¢ikarabilmekte ve
bu sayede tekrar satis frekansi gelen miisteriler icin uyari yapabilmektedir. Ornegin emlak sektdriinde kiralarin y1llik
yapilmasi her yil ayn1 donemlerde kiracinin tekrar ev arama ihtimalini arttirmakta, sigorta poligeleri veya kredi
kartlarinin yillik satilmasi benzer durumlart ortaya ¢ikarmaktadir. Takvim frekanslari nispeten bilinen bu iriinlere
nazaran satilan her {iriiniin de satis frekansini OptiScorer ile bulmak ve miisterilere dogru zamanda benzer tavsiyelerde
bulunmak mumkiin hale gelmektedir.

Miisteri Yasam Degeri (Customer Lifetime Value, LTV): OptiScorer, miisterilerin yapacagi toplam alig
verisin degerini 6nceden tahmin edebilmektedir. Ornegin parekende sektdriinde, bir miisterinin yapacagi toplam alim
miktar1 yaptig1 alis verig sikligina ve aligveris biiyiikliigiine baglidir. LTV degeri, bir miisterinin kazandirabilecegi
tahmini degeri verdigi icin, bir miisteriye yapilabilecek harcama (miisteri kazanma harcamasi) ¢ikarilabilmekte ve
buna gore reklam, kampanya, indirim gibi hesaplar yapilabilmektedir. Benzer sekilde LTV degerine ulagsmadan olan
miisteri kayiplarmin sebebi de incelenebilmekte ve gerekli durumlarda miidahale edilebilmektedir.

Miisteri Yasam Siiresi (Customer Life time): Miisterinin tahmini sistemde kalma siiresini hesaplamakta ve
hem miisterinin sistemde gecirecegi siirenin en verimli sekilde degerlendirilmesi hem miisteri deneyiminin arttirilmasi
hem de miisterinin daha yiiksek degere doniigsmesi agisindan dnem tagimaktadir.

Odeme Riski Skoru : Borglarin tahsili agisindan miisterilerin ddeme ihtimalleri ve risklerinin skorlanmas,
yine OptiScorer tarafindan yapilabilmektedir. Buradaki kritik nokta, miisterinin 6deme ihtimali yaninda
OptiScorer’in, ddemeyi etkileyen faktorleri de bulmasi (agiklanabilir yapay zeka) ve her miisteri i¢in 6deme veya
6dememesine sebep olacak en 6nemli faktorleri ¢ikarabilmesidir.

Potansiyel Miisteri Skorlama: Potansiyel miisteriler arasindan hangisinin miisteri olma ihtimalinin yiiksek
oldugunu ve hatta hangi iriinler i¢in yiliksek potansiyel icerdigini skorlamaya yarar ve OptiScorer, diger kullanim
senaryolarinda oldugu gibi, burada da agiklanabilir sonuglar sunar.

Finansal ve Satis Anomalileri: Firmalarin satis kanallarinda veya finansal akislarinda olan anomalilerin
bulunmasi igin kullanilir. Buna goére OptiScorer belirli periyotlar igin tahminleme yapar ve firmanin satis degerleri
veya finansal akis1 belirli bir giiven koridorunda kaldig: siirece herhangi bir alarm vermez. Ancak bu giiven koridoru
asagiya veya yukariya dogru kirlldiginda alarm vererek uyari yapabilir ve hatta daha 6nceden tanimli aksiyonlar
bulunuyorsa, bu aksiyonlari da icra edebilir.

Rakip indeks Analizi: OptiScorer bir skorlama motoru olmakla birlikte, birden fazla firmanimn beraber yer
aldig1 durumlarda, her firmay1 ayr1 ayri skorlayarak bu skorlardan olusan indeks olusturmasi ve bu firmalarin birbirine
gorece olarak siralamasini (indeks) sunmasi miimkiindiir. Bu indeksleri diizenli olarak hazirlayarak firmalarin zaman
icerisindeki ilerleme ve gerileme sebeplerini analiz edebilir. Skor indeksleri sadece firmalar igin degil, ayn1 zamanda
siyasetten sivil toplum kuruluglarina, devlet kurumlarindan bireylere kadar genis bir kullanim yelpazesine sahiptir.

OptiScorer rakip analizi ve firmanin fiyat bilgilerini igeren veri kiimelerini tarayarak fiyat ve satig arasindaki
dengeyi tahminleyebilir. Ornegin bir iiriiniin hemen satilmak istenmesi durumunda satilabilecegi azami fiyat: tahmin
etmek veya satig fiyatr verildigi durumlarda satilabilecegi siireyi tahmin etmek OptiScorer’in skorlama amaglari
arasinda yer almaktadir.
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Yukaridaki 6rneklerin de gosteridigi tizere, sektorde ¢ok farkli alanlarda OptiScorer, skorlama yapay zeka
motorunun kullanimi1 miimkiindiir. Bu kullanim veri kiimesinin istenen senaryoya gdre hazirlanmasi ve motora
yiiklenmesi ile saglanabilir.

7. Otomatik Makine Ogrenmesi ve SaaS hizmetlerin Avantajlar

Klasik makine dgrenme siirecleri ile ¢ikarilan modellerin kullanimi, otomatik makine 6grenmesine gore daha
az tercih edilmesinin sebebi ise, asagidaki sekilde siralanabilir:

1.

Uretilen modelin eskiyor olmasi ve ilk baslarda elde edilen basarinin zaman icerisinde diisiiyor olmasi. Bu
sorunun en biyik sebebi, zaman igerisinde degisen ortam kosullart ve veriler iizerinde olusan
farkliliklardir. Ayrica zaman igerisinde biriken verinin ilerleyen zamanlarda daha bagarili modeller
¢ikarmasi miimkiin hale gelecektir. Coziim olarak elle tiretilen modelin belirli araliklarla tekrar ¢alisilarak,
veri kaynagiin yeniden taranmasi, iiretilen modelin belki tamamen degistirilmesi veya parametrelerinin
duzenlenmesi gerekmektedir. Bunun yerine biitiin bu sireci otomatik olarak yapan bir ¢6zim ¢ok daha
hizli ve siirekli ¢alisarak degisiklikleri takip edebilir ve giincellemeler yapabilir.

Verinin mahremiyeti ve giivenligi. Bu problemin en biiyiik sebebi veri bilimi ¢aligmalarinin elle yapilmasi
durumunda verinin goriilmesi gerektigi ve veri tizerinde madencilik ¢aligmasi yapan kisinin veri ile ilgili
bilgilere erisiyor olmasidir. Sorun sadece veri {izerindeki, isim, telefon, adres gibi mahrem bilgiler degil
ayni zamanda veri lizerinden c¢ikarilabilecek gozle goriilmeyen baglantilarin da calisan arastirmaci
tarafindan goriilebiliyor olmasidir. Orne@in twitter verisi {izerinde galisan bir arastirmaci, atilan tweet
noktalarimi birlestirerek bir cografyadaki hareketlilik ve yogun noktalar hakkinda bilgi sahibi olabilir, bu
bilgi lizerinden ¢ok farkli ¢aligmalar yiiriitebilir. Bu problemin ¢6ziimii olarak veri bilimi ¢aligmasinin elle
yapilmasi yerine otomatik makine 6grenmesi ile yapilmasi ¢ok daha dogru bir yaklasim olacaktir.

Tek bir model ile biitiin sistemin c¢alistirilmasinin zor olmasi: Genelde biitiin sistemi tek bir modelin
caligmast ya ¢ok zor, ya basarist diisiik ya da performans: disiiktiir. Bu problemi ¢éziimii igin mesela
miiglteri segmentasyonu gibi yontemlere bagvurulabilir. Segmentasyonun kullanildigi durumlarda her
segment i¢in ayrt bir modelin ¢alistirilmasi, yeniden veri 6n isleme asamasinda verilerin ¢alisilmasi ve
analiz edilmesi, sonuca etkisi olan verilerin bulunarak ¢alisilmas: gerekmektedir. Her segment i¢in etkili
olan veri farkli olabilecegi gibi her segmentte kullanilan model de farkli olabilir. Céziim olarak biitiin
stirecin her segment igin elle yapilmasi yerine otomatik olarak yapilmasi 6nerilebilir.

Veri bilimi konusunda uzman bulmanin zor olmasit: Sektdrde her firmada onlarca veri bilimine konu
olabilecek problem bulunuyorken bu problemlerin tamami ile ugragacak uzman bulmak ve bu uzmanlarin
degerli vakitlerini ayni problemlerin tekrar1 seklindeki uygulamalarla harcamak verimli gériillmemektedir.
Cozlim olarak problemlerin toparlandigi bir ara¢ lizerinden kullanim senaryolarini bilen ve is analizi
yapabilen kisiler tarafindan problemlerin araca aktarilmasi ve ¢dziim sunulmasinin daha verimli olacagi
anlasilmaktadir.

Uretilen veri bilimi ¢oziimlerinin standartlarinin olmamasi. Bireysel olarak sunulan veri bilimi
¢cdzumlerinin ¢dztimii sunan kisinin yetenekleri ile sinirli olmasi ve elle yapilan bu veri bilimi ¢éziimlerinin
sunulabilecek en iyi ¢6ziim oldugunun bir garantisi olmamasi, sektérde de farkli problemlere yol
agmaktadir. Ornegin bir veri bilimi uzmani, bir problem i¢in ¢6ziim ortaya atmakta ve bu atilan ¢6ziimii
isletmelere hayata gegirerek kullanmaktadir. Ancak kimse, bu ¢6ziimden daha iyi bir ¢6ziim olup
olmadigini bilmemektedir. 2. Béliimde de bahsi gectigi iizere onbinlerce farkli alternatif arasindan deneme
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yapmak, ¢ogu kisi ve proje icin miimkiin olamamaktadir ancak bu durum her zaman i¢in baz1 daha iyi
¢Oziim alternatiflerini kacirma riskini de beraberinde getirmektedir.

Ust yénetimlerin veri bilimi konusunda yeterli kiiltiirde olmamas1: Cogu isletme ve organizasyonda, yeni
kavram ve kiiltiirel doniisiimlerin, isletmenin biitiin seviyelerine yansimasi yeterince hizli olamamaktadir.
Veri bilimi gibi gorece olarak yeni kavramlarin {ist yonetimlerin yogun giindeminde anlasilmasi ve
organizasyonun doniisiimii gibi stratejik kararlarin hizli alinmasi ¢ogu zaman miimkiin olamamakta veya
oncelik sirasinda gerilerde kalmaktadir. Problemin en biiyiik sebeplerinden birisi de bu tip doniisiim
denemelerinin yiiksek arge ve personel/teknoloji yatirimlart gerektirmesidir. OptiScorer gibi SaaS
tizerinden ¢6ziim sunan motorlarin hizli sekilde veriler {izerinde 6n bazi sonuglar géstermesi ve hatta
igletmenin biitiin veri bilimi doniigiimiinii hizlica saglamasi bu acidan 6nemlidir ve iist yonetimlerin
kiiltiirel doniisiimlerini hizlandirmaktadir.

Algoritma giincellemeleri: Veri bilimi alaninin dayandig: istatistik ve makine 6grenmesi ¢alismalarinda
her yil onlarca yeni algoritma bulunmakta ve bu algoritmalarin sektorde kullanim alternatifleri
denenmektedir. On binlerce farkli igletmenin her birinde ayrica gelistirilen veri bilimi ¢dziimlerinde, yeni
¢ikan algoritmalarin giincellenmesi ve daha basarili bulunan algoritmalara gegis, hem siire¢ agisindan
zamansal maliyetler hem de insan kaynagi agisindan sayisiz zorluklar olusturmaktadir. Coziim olarak
merkezi bir teknoloji kullanimi ve merkezde yapilan tek bir giincelleme ile veri bilimi projelerinde yer alan
¢ok sayida iseltmenin yeni algoritmalara ge¢mesi miimkiin hale gelmektedir. Ayrica gegis, tek bir
algoritmanin zorunlu gegisi seklinde degil, otomatik makine &grenme siireglerinin igerisinde yeni
algoritmalarin denenmesi (sekil 2’deki algoritma kiitiiphanesine yeni algoritmalarin eklenmesi) ve bu
sayede sadece gerekli olan durumlarda ve gergekten basari saglayan durumlarda yeni algoritmalarin
canliya alinmasi ve calistirilmasi seklinde yapilmaktadir. Son yillarda SaaS iizerinden sunulan bu
hizmetlerin yapay zeka seviyesine indirilmesi ile ortaya ¢ikan MLaaS (Machine Learning as a Service, bir
servis olarak makine 6grenmes) [15] veya AlaaS (Artificial Intelligence as a Service, bir servis olarak
yapay zeka) [16] yaklasimlar1 bu anlamda OptiScorer gibi 3. nesil yapay zeka motorlarinin da sagladig
bir hizmet olarak gorilebilir.

Paralel olarak veri bilimi ¢éziimlerinin sunulmas1: Ornegin otellerin gecelik oda fiyatlarimin hesaplandig1
bir uygulamada, her otelin kendi veri diinyasinda bir model gelistirilmesi gerekecektir. Bir otelde gegen
sene kag¢ ¢ocugun konakladigi, diger bir otelde, o sene sehirde kag konferans, sergi veya konser oldugu
etkili olacaktir. Veri kaynaklarinin bile farkli oldugu boyle bir diinyada, her otel i¢in ¢aligacak olan modelin
farkli olabilecegi anlasilmaktadir. On binlerce farkli otelin oldugu bir ekosistemde, her otelin ayri ayr1 veri
bilimci bulundurmasi, her otel i¢in sonucu etkileyen verilerin ayr1 ayri ¢aligilmasi ve her otel i¢in ayr bir
modelin sistemde kurgulanmasi olduk¢a gii¢ olacaktir. C6ziim olarak, merkezi ve otomatik makine
o0grenmesi ¢oziimleri ile her otel i¢in farkli ¢éziimler iiretilebilmekte ve biitiin bu iiretim siireci paralel
calisan onlarca bilgisayar sayesinde saatler mertebesinde saglanabilmektedir.

Bu makalede, yapay zeka konusunda yasanan 3. nesil doniisiim ve bu doniisiimiin bir pargasi olarak otomatik
makine 6grenmesi ve agiklanabilir yapay zeka caligmalarina yer verilmis, bu c¢aligmalarin sahadaki uygulama
orneklerine deginilmis ve ugtan uca bir drnek olarak OptiScorer yapya zeka motorunun i¢ tasarimi agiklanmistir.
Kavramlara giris yapilan bu makalede, ayrica otomatik makine 6grenmesi ve agiklanabilir yapay zeka alaninda
yasanan problemlere de deginilmistir. Cok sayidaki gercek uygulamada bu yaklasimlar kullanilir hale gelmis ve
doniistim siiregleri baslamistir. 3. nesil yaklagimin sagladigi en 6nemli katkilardan birisi, yapay zeka ¢6ziimlerinin
herkes i¢in ulagilabilir hale getirilmesi ve servis olarak bu ¢6ziimlerden is analitigi seviyesinde faydalanilabilmesidir.
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