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BOLUM 1

METINDEN MELODIYE YAPAY ZEKA iLE
DUYGU TABANLI MUZIK SECIMi

FATMA OZDEMIiR!

FAHRIYE GEMCI?
Giris
Dijital ¢agda insan-bilgisayar etkilesimi, standart komut
yapilarindan siyrilarak kullanicinin anlik psikolojik durumunu
anlayan ve buna gore sekillenen akilli sistemlere evrilmistir.
Bireylerin giinliik olarak paylastig1 yapilandirilmamis metinsel
ifadeler, anlik hislerine dair derin anlamsal ipuglar1 barindirir. Dogal
Dil Isleme (NLP) alaninda uzun yillar kullamlan geleneksel
istatistiksel modeller, dilin mecaz ve karmasik baglam iligkilerini
yakalamakta yetersiz kalmistir. Bu durum, dogrudan insan
psikolojisiyle bagdasan ve duygu durumlarindan en ¢ok etkilenen
miizik gibi igeriklerin, yapay zeka destekli analiz motorlariyla dogru
sekilde eslestirilmesini kisitlayan en biiyiik engellerden biri
olmustur.

'Mezun Ogrenci, Kahramanmaras Siitgii Imam Universitesi, Bilgisayar
Miihendisligi, Orcid: 0009-0004-2979-4497

Dr. Ogr. Uyesi, Kahramanmaras Siitgii Imam Universitesi, Bilgisayar
Miihendisligi, Orcid: 0000-0003-0961-5266
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Derin 6grenme literatiirlinde devrim yaratan Transformer
mimarileri ve 6z-dikkat (self-attention) mekanizmalari, metinlerdeki
cift yonli baglamsal iliskileri yiiksek dogruluga sahip olacak
bicimde ¢ozerek bu kisitlamalari ortadan kaldirmistir. Gelismis dil
modellerinin sundugu bu anlamsal ¢ikarim giicli, yazilim
sistemlerinin kullanicilarla empatik bir bag kurmasina olanak
tanimaktadir. Bu calismada; kullanicilarin  serbest metin
ifadelerinden anlik duygu durumlarini ¢ok sinifli olarak siniflandiran
ve elde edilen psikolojik ¢iktiya uygun olarak ger¢ek zamanl video
ve miizik Onerileri sunan ugtan uca web tabanli Sentify Al sistemi
gelistirilmigtir. Proje kapsaminda, hem klasik makine &grenmesi
yaklagimlart hem de BERT, ALBERT, RoBERTa ve DistilBERT
gibi modern derin 6grenme mimarileri ayni veri kiimesi tizerinde
kapsamli deneysel siireclere tabi tutulmustur.

Bu ¢aligma, metin tabanli duygu analizi yaklagimlarini ugtan
uca calisan bir yazilim mimarisiyle birlestirmistir. Caligma
sonuglari, BERT ve RoBERTa gibi yiiksek dogruluk saglayan
modellerin gercek zamanli uygulamalarda yiiksek hesaplama
maliyeti olusturdugunu; buna karsilik DistilBERT'in dogruluk,
hesaplama maliyeti ve 6lceklenebilirlik arasinda daha dengeli bir
¢Oziim sundugunu gostermektedir.

Literatiir Taramasi

Visutsak ve c¢alisma arkadaslar1i (2025), dijital miizik
platformlarinda kullanici deneyimini artirmak ve yerel miizik
endiistrisini desteklemek amaciyla, kullanicilarin anlik ruh hallerini
ifade eden metin girdileri ile sarki s6zlerini dogal dil isleme (NLP)
ve makine O0grenmesi teknikleriyle analiz eden duygu tabanli bir
platform gelistirmislerdir. Sarki soézii ve kullanici girdilerini ask,
mutluluk, {iziintli ve 6tke olmak iizere dort temel duygu sinifina
ayiran bu arastirmada farkli siniflandiricilar yaristirilmis ve Rastgele
Orman (Random Forest) algoritmasit 0.94 dogruluk orani elde
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ederek; XGBoost (0.89), Karar Agaci (0.85), Lojistik Regresyon
(0.79) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) (0.78) modellerini geride
birakip en yiiksek siniflandirma basarisini sergilemistir (Visutsak et
al., 2025).

Perera (2021), modern yasamin getirdigi stres ve depresif
durumlarla basa ¢ikmak isteyen bireylerin anlik hislerini sosyal
aglarda paylagma egilimlerinden yola ¢ikarak, kullanicilarin sosyal
medya iceriklerini NLP teknikleriyle analiz  etmislerdir.
Arastirmacilar, sarki s6zlerinin anlamsal boyutunu 6n planda tutarak
elde edilen kullanici duygu durumunu sarkilarin lirik analizleriyle
Ingilizce ve Sinhala dillerini kapsayacak sekilde eslestirmis; sdz
dizimlerindeki anlamsal farkliliklar nedeniyle lirikleri pozitif ve notr
olarak kategorize edip dilden bagimsiz bir miizik Oneri hatti
tasarlamiglardir (Perera, 2021).

Sarakit (2015) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, c¢evrimigi
kaynaklara deger katmak amaciyla YouTube miizik videolar
altindaki kullanic1 yorumlar birer kolektif zeka kaynagi olarak ele
alinmig ve metin tabanli duygu analizi gergeklestirilmistir. Cok
terimli Naive Bayes (MNB), Karar Agac1 ve SVM algoritmalarinin
test edildigi calismada, mutluluk ve iiziintii siniflarinin baskin
olmasindan kaynaklanan smif dengesizligi (class imbalance)
problemini asmak adina SMOTE algoritmasi uygulanmis ve bu 6n
isleme adimi sayesinde SVM smiflandiricisinin duygu tanima
basarist %75.68'den %89.44'e yiikseltilmistir (Sarakit, 2015).

Samrat ve calisma arkadaglar1 (2023), dijital miizik akis
hizmetlerindeki kullanic1 deneyimlerini ve geri bildirimlerini
anlamlandirmak amaciyla, Spotify uygulamasma ait kullanict
yorumlarindan olusan bir veri kiimesi iizerinde derin O0grenme
mimarilerini kiyaslamislardir. Biiyiik 6lcekli dil modellerinin
informal ifadeleri yakalama yetenegi ile ardisik bilgileri islemedeki
giiciiniin incelendigi arastirmada; zaman serisi niteligindeki metin
verilerini islemede daha basarllé olan Gegitli Yinelemeli Birim



(GRU) %77.32 dogruluk ve LSTM %77.21 dogruluk oranlarina
ulasarak, transformator tabanli ELECTRA (%72.03) modeline
kiyasla daha yiiksek bir basarim sergilemislerdir (Samrat et al.,
2023).

Richard ve calisma arkadaslar1 (2025) tarafindan Onerilen
"Vivify" adli ¢er¢evede, edebiyat ve miizik unsurlari bir araya
getirilerek okuyucunun metinle daha derin bir bag kurmasim
saglayan baglama uygun bir arka plan miizigi Oneri sistemi
kurgulanmistir. Metin  tabanli duygu tanima asamasinda
transformator tabanli RoBERTa modeli kullanilirken, miiziklerin
duygu analizinde Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) mimarisinden
yararlanilmistir. Geleneksel yaklasimlarin aksine duygulari sadece
kategorik siniflarla sinirlamayip siirekli (continuous) bir boyutta ele
alan bu hibrid sistem, metin ve miizik arasindaki duygusal uyumu
Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity) algoritmasiyla hesaplayarak
kararli ve dil bagimsiz bir miizik eslestirmesi gerceklestirmektedir
(Richard et al., 2025).

Xiao ve Luo (2024) tarafindan yapilan ¢aligmada ise, kisa
metinlerin kisitli anlamsal 6zellikler icermesi nedeniyle duygu
analizinde yasanan kararlilik ve dogruluk problemlerini agmak
amaciyla Transformer ve BERT modellerini birlestiren hibrid bir
biiyiik dil yapis1t mimarisi 6nerilmistir. Gelistirilen yontemde, kelime
vektorlerini ¢ikarmak i¢in Oncelikle BERT yapis1 kullanilmis ve
metinsel ifade yetenegini artirmak adina bu vektorler konu vektorleri
(topic vectors) ile birlestirilmistir. Elde edilen birlesik vektorler,
baglamsal 6zellikleri 6grenmesi i¢in Cift Yonlii Gegitli Yinelemeli
Birim (Bi-GRU) yapisina aktarilmis ve ardindan duygu kutuplarinm
Softmax katmani lizerinden yliksek dogrulukla siniflandirmak tizere
Bi-GRU mimarisinin arkasina entegre edilen bir Transformer
katmaniyla model optimize edilmistir (Xiao & Luo, 2024).

Akuma ve c¢alisma arkadaglari (2021) tarafindan yapilan
caligmada, bireylerin duygu durumlarini akrabalar1 veya gevreleriyle
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paylasmak yerine Twitter (X) gibi sosyal medya platformlarinda
metinler ve emojiler aracilifiyla ifade etme egilimlerinden
yararlanan dinamik bir miizik Oneri sistemi gelistirilmistir.
Kullanicilarin anlik canli tweet verilerinin ¢ekilerek analiz edildigi
arastirmada; mutlu, korku, 6fkeli, igrenmis ve {lizgiin olmak {izere
bes temel duygu durumu hedeflenmistir. Sosyal medya
iceriklerindeki hem ham metin girdilerini hem de emojileri dnceden
tanimlanmis duygu degiskenleriyle ve anahtar kelime eslestirme
mantifiyla analiz eden bu sistem, elde edilen anlik duygu
tahminleme sonuglarini dogrudan kullanicinin ruh haline hitap eden
miizik listeleriyle eslestirerek sosyal medya tabanli ve gercek
zamanl1 bir 6neri mimarisi sunmustur (Akuma et al., 2021).

Gardazi ve ¢alisma arkadaglar1 (2025) tarafindan yiiriitiilen
caligmada, cift yonlii transformator bloklarindan olusan BERT
mimarisinin ve varyantlarinin dogal dil isleme (NLP) alanindaki
uygulamalart  genis kapsamli  bir literatiir incelemesiyle
degerlendirilmistir. Arastirmada; s6z dizimsel ve semantik
ozellikleri iistlin bir bagartyla modelleyen BERT'in climle simnir
tespiti, kelime boliitleme, morfolojik etiketleme (POS), soru-cevap
sistemleri (QAS) ve makine cevirisi gibi geleneksel NLP
adimlarinda statik kelime gémmelerine (Word2Vec, GloVe) kiyasla
sergiledigi bagsarim artiglar1 incelenmistir. Model boyutu ve bellek
kisitlar1 nedeniyle ortaya c¢ikan hesaplama maliyetlerini azaltmak
amaciyla literatiirde gelistirilen ALBERT, DistilBERT ve RoBERTa
gibi sikistirilmis veya optimize edilmis varyantlarin mimari yapilari
ve parametre paylasimli parametrik 6zellikleri karsilagtirmali olarak
analiz edilmistir (Gardazi et al., 2025).

Materyal ve Metot

Bu ¢alismada, kullanicilarin anlik ruh hallerini ifade ettikleri
metinlerden duygu analizi yapan ve elde edilen sonuglara gore
kisisellestirilmis miizik Onerileri sunan web tabanli bir sistem
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(Sentify AI) gelistirilmistir. Sistem; veri kiimesi, derin 6grenme
tabanli dogal dil isleme (NLP) modeli, web uygulama iskeleti ve
ticiincii taraf API entegrasyonlar1 olmak iizere dort temel bilesenden
olusmaktadir.

Veri Kiimesi ve Veri On Isleme

Calismada, metin tabanli duygu smiflandirmasi amaciyla
literatiirde yaygin olarak kullanilan "emotions.csv" veri kiimesi
referans alinmistir. Veri kiimesi toplam 16.000 satirdan olusmakta ve
metin icerikleri ile bunlara ait duygu etiketlerini barindirmaktadir.
Veri seti; sadness (hiiziin), anger (6fke), love (sevgi), joy (mutluluk),
fear (korku) ve surprise (saskinlik) olmak iizere 6 temel duygu
siifina ayrilmistir.

Duygu analizi modelinin egitimi 6ncesinde veri kiimesi
rastgele %80 egitim ve %20 test olmak {izere ikiye boliinmiistiir.
Metin verilerini sayisal 6zniteliklere doniistiirmek amaciyla TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency) vektorlestirme
yontemi kullanilmig, kelime giiriiltiisiinii  azaltmak amaciyla
Ingilizce durak kelimeler (stop words) filtrelenmistir.

Gelistirilen Modeller ve Duygu Analizi

Caligma kapsaminda, metin tabanli duygu smiflandirma
performansin1  karsilastirmali olarak degerlendirmek amaciyla
geleneksel bir makine 6grenmesi modeli ile Transformer tabanli dort
farkli derin 6grenme mimarisi kullanilmistir:

e Lojistik  Regresyon  (Baseline  Model): Kelime
Ozniteliklerinin frekans vektorleri (TF-IDF) kullanilarak
egitilmisti. Bu model, derin 6grenme yaklagimlarinin
sagladigi basar1 artisin1 6lgmek amaciyla temel kiyaslama
noktasi olarak konumlandirilmistur.

e BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers): Metinlerdeki kelimelerin hem sag hem de sol
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baglamin1 aynm1 anda isleyebilen ¢ift yonli derin
transformator mimarisine sahiptir. Calismada Onceden
egitilmis bert-base-uncased modeli kullanilarak veri kiimesi
iizerinde ince ayar (fine-tuning) gergeklestirilmistir.

e DistilBERT: BERT mimarisinin bilgi damitma (knowledge
distillation) teknigi kullanilarak kiiciiltiilmiis, daha hafif ve
hizli bir versiyonudur. BERT'e goére %40 daha az
parametreye sahip olmasina ragmen, hesaplama maliyetini
diigiirerek benzer bir simiflandirma basarimi gostermesi
hedeflenmistir.

e ALBERT (A Lite BERT): BERT mimarisindeki parametre
sayisint  azaltmak i¢in tasarlanmis, capraz katmanh
parametre paylasimi (cross-layer parameter sharing) ve
parcalanmis katistirma parametrelestirmesi (factorized
embedding  parameterization)  tekniklerini  kullanan
sikistirtlmis  bir modeldir. Bellek verimliligini 6l¢mek
amaciyla mimariye dahil edilmistir.

e RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach): BERT
modelinin hiperparametre optimizasyonlari, daha biiyiik
batch boyutlari, dinamik maskeleme (dynamic masking)
teknigi ve daha uzun siireli egitim stratejileriyle gelistirilmis
hiper-optimize edilmis versiyonudur. Modelin daha karmasik
dil kaliplarin1 6grenme yetenegi bu ¢alismada test edilmistir.

Derin 6grenme modellerinin tamami1 Hugging Face transformers
kiitiiphanesi kullanilarak PyTorch ¢atis1 altinda egitilmistir. Egitim
stireclerinde asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek adina dinamik
dogrulama adimlar1 izlenmis; optimizasyon yontemi olarak AdamW
tercth edilmis ve O&grenme oram1 (learning rate) 2e-5 olarak
belirlenmistir.



Sistem Mimarisi ve Web Uygulamasi (Sentify Al)

Gelistirilen duygu analizi modelini son kullaniciya sunmak

amaciyla Flask framework kullanilarak istemci-sunucu mimarisine
dayal1 bir web uygulamasi tasarlanmstir.

Veritabani ve Giivenlik: Kullanic1 yonetimi, kayit ve oturum
acma islemleri i¢in Flask-Login ve Flask-SQLAIchemy
kiitiiphaneleri kullanilmig; kullanic1 sifreleri Werkzeug
kiitiiphanesi vasitasiyla giivenli bir sekilde karma (hash)
yontemiyle veritabaninda (SQLite) saklanmistir.
Kullanicilarin =~ begendikleri  miizikleri  profillerinde
saklayabilmesi amaciyla bire-cok (one-to-many) iligkisel
veritabani1 modelleri (User ve Favorite) tanimlanmastir.
Arayliz Tasarimi: Kullanic1 arayiizii, HTMLS5, CSS3 ve
asenkron JavaScript (Fetch API) teknolojileri kullanilarak
dinamik bir yapida gelistirilmistir.

Cok Dilli Destek ve Miizik Onerim Algoritmasi

Sistemin ¢alisma mantig1 ve API entegrasyon siirecleri su

sekildedir:

Cok Dilli Metin Cevirisi: Kullanici tarafindan araytize girilen
herhangi bir dildeki metin, deep-translator kiitliiphanesi
(Google Translator API) araciligiyla otomatik olarak
Ingilizceye cevrilmektedir. Béylece modelin dil bagimlilig
ortadan kaldirilmistir.

Tahmin ve API Entegrasyonu: Cevrilen metin PyTorch
tabanli caligan DistilBERT modeline
(DistilBertForSequenceClassification) beslenerek Softmax
fonksiyonu aracilifiyla en yiiksek olasiliga sahip ilk iki
duygu etiketi tespit edilmektedir.

YouTube API Sorgusu: Tespit edilen birincil baskin duyguya
gore, onceden yapilandirilmig ruh hali kiitliphanesinden pop,
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caz, lofi veya klasik miizik tiirlerinde dinamik arama
sorgular1 olusturulmaktadir. Bu sorgular YouTube Data API
v3  kiitiiphanesine  gonderilerek; miizik  kategorisi
filtrelemesi, siteler arasi oynatilabilirlik ve giivenli arama
kriterlerine gore tam olarak 12 adet ilgili video cekilerek
arayiizde asenkron olarak listelenmektedir.

Deneysel Calismalar

Bu boliimde, duygu analizi amaciyla egitilen geleneksel
makine 6grenmesi modeli (Lojistik Regresyon) ile derin 6grenme
tabanli transformer mimarilerinin (BERT, DistilBERT, ALBERT,
RoBERTa) test veri kiimesi iizerindeki performans sonuglar
sunulmustur. Modellerin basarimi; Dogruluk (Accuracy), Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru (F1-Score) metrikleri
kullanilarak karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Performans Degerlendirme Metrikleri

Modellerin siniflandirma bagarimlarini ve tahmin kalitelerini
tek bir boyuttan degil, ¢cok yonlii olarak analiz edebilmek amaciyla
literatiirde kabul gormiis dort temel metrik esas alinmistir:

e Dogruluk (Accuracy): Sistem tarafindan yapilan dogru
tahminlerin toplam veri sayisina oranini ifade eder. Genel bir
basart gostergesi olmakla birlikte, siniflarin  dengesiz
dagildigt  veri  kiimelerinde tek basmma  yaniltici
olabilmektedir.

e Kesinlik (Precision): Modelin bir sinif i¢in yaptig1 pozitif
(6rnegin "mutluluk" veya "6tke") tahminlerin ne kadarinin
gercekten dogru oldugunu gosterir. Yani, modelin yaptigi
tahminlerin isabet oranin1 veya temizligini olger. Kesinligin
yuksek olmasi, yanlis pozitif (false positive) tahminlerin az
oldugunu gosterir.



e Duyarlilik (Recall): Gerg¢ekte o smifa ait olan verilerin
(6rnegin veri setindeki tiim gercek "hiiziin" metinlerinin)
model tarafindan ne kadarinin dogru yakalanabildigini ifade
eder. Modelin ilgili sin1fi bulma veya kagirmama kapasitesini
Olger. Duyarliligin yiiksek olmasi, yanlis negatif (false
negative) tahminlerin azaldig1 anlamina gelir.

e F1-Skoru (F1-Score): Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik
(Recall) metriklerinin harmonik ortalamasidir. Ozellikle
smiflar arasinda dengesizlik oldugunda veya hem yanlis
pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin maliyetinin yiiksek
oldugu duygu analizi gibi gorevlerde modelin genel
kararliligin1 gosteren en giivenilir metriktir.

Model Performans Sonuc¢lari

Tablo 1. Kullanilan Modellerin Metrik Sonuclart

Model Accuracy | Precision Recall F1-
Score

Logistic Regression 0.8484 0.8642 0.7399 0.7823

BERT(5 epoch) 0.9321 0.9136 0.8908 | 0.8993
BERT(10 epoch) 0.9281 0.8882 0.8944 | 0.8912
BERT(15 epoch) 0.9256 0.8905 0.8863 | 0.8874
ALBERT(5 epoch) 0.9359 0.9179 0.8826 | 0.8971
ALBERT(10 epoch) 0.9215 0.8328 0.9039 | 0.8918
ALBERT(15 epoch- 0.9300 0.9022 0.8889 | 0.8942

EarlyStopping)

ROBERTa (5 epoch) 0.9325 0.9322 0.9325 | 0.9322
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RoBERTa (10 epoch- 0.9293 0.9326 0.9293 | 0.9302
EarlyStopping)

RoBERTa (15 epoch- 0.9334 0.9352 0.9334 | 0.9339
EarlyStopping)

DistilBERT (5 epoch) 0.9337 0.9337 0.9337 | 0.9336

DistilBERT (10 epoch) | 0.9334 0.9350 0.9334 | 0.9338

DistilBERT (15 epoch- | 0.9371 0.9378 0.9371 | 0.9372
EarlyStopping)

Elde edilen bulgulara gore:

Geleneksel vs. Derin Ogrenme: Temel model olarak ele
alinan Lojistik Regresyon, %84.84 dogruluk ve %78.23 F1-
skoru ile en diisiik performansi sergilemistir. Transformer
tabanli derin 6grenme modellerinin tamami ise, geleneksel
yontemi belirgin bir farkla geride birakmaistir.

En Bagsarili Model: Genel performans degerlendirildiginde,
DistilBERT (15 epoch - EarlyStopping) modeli %93.71
dogruluk ve %93.72 Fl1-skoru ile en yiiksek basariy1 elde
eden model olmustur. Onu ¢ok yakin degerlerle RoOBERTa ve
ALBERT modelleri takip etmektedir.

Epoch ve Erken Durdurma (EarlyStopping) Etkisi: BERT
ve ALBERT modellerinde epoch sayisi S'ten 10 ve 15'e
cikarildiginda performansta hafif bir diisiis gézlemlenmistir.
Ancak EarlyStopping (Erken Durdurma) mekanizmasinin
kullanildig1 DistilBERT ve RoBERTa varyasyonlarinda,
modelin asir1 6grenmesi engellenmis ve optimal performansa
ulagilmistir.

Model Verimliligi: DistilBERT'in, BERT'e kiyasla daha hafif
ve parametre acisindan daha kiiciik bir mimariye sahip

-11--



olmasina ragmen hem daha yiiksek hem de daha dengeli
(Precision ve Recall dengesi) sonuglar vermesi dikkat
cekicidir.

Modellerin Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Modellerin genel dogruluk oranlar yiiksek olsa da, siniflar
arasindaki anlamsal gegiskenlikleri ve modelin spesifik olarak hangi
duygularda yanilgiya diistiiglinii tespit etmek amaciyla hata
matrisleri (confusion matrix) analiz edilmistir.

Derin 6grenme modellerinin sagladigi basarim artigin1 daha
net gorebilmek ve geleneksel yontemlerin zayif yonlerini saptamak
amaciyla Lojistik Regresyon modelinin hata matrisi analiz
edilmistir. Test veri kiimesi tizerinde elde edilen normalize edilmis
hata matrisi Sekil 1'de gosterilmektedir.

Sekil 1. Logistic Regression Hata Matrisi

Logistic Regression - Confusion Matrix
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800
fear - 16 285 52 2 35 7
K] 600
g joy - 3 2 983 17 16 o
=
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=
=
i
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o
(6]
sadness - 15 11 34 2 884 o
-200
surprise - 0 23 22 1 17 50
| i [ | | I -0
& 2 5 @ & '3
& % $ < F P q&
& L

Tahmin Edilen Etiket (Predicted)

Matris satir bazli analiz edildiginde su temel bulgulara ulagilmistir:
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En Basarih Simiflandirma (Sadness): Lojistik Regresyon
modeli, en yiiksek dogrulugu %93 oranla hiiziin (sadness)
sinifinda yakalamistir. Model, hiiziin iceren metinlerdeki
belirgin anahtar kelimeleri basariyla ayirt edebilmektedir.
Makul Basarima Sahip Smiflar (Joy ve Fear): Model,
mutluluk (joy) simnifin1 %87, korku (fear) sinifim1 ise %83
oraninda dogru tahmin ederek genel ortalamaya yakin bir
performans sergilemistir.

Modelin En Cok Zorlandig1 Siiflar (Surprise ve Love):
Geleneksel modelin en zayif kaldigi smiflar %51 dogru
tahmin oraniyla sagkinlik (surprise) ve %58 oraniyla sevgi
(love) olmustur. Saskinlik (surprise) igeren climlelerin %24
gibi yiiksek bir orani model tarafindan korku (fear) olarak,
%13't ise mutluluk (joy) olarak yanlis siiflandirilmistir.
Benzer sekilde, sevgi (love) sinifindaki verilerin %26's1
model tarafindan mutluluk (joy) smifiyla karistirilmistir.
Ofke (Anger) Simifi Geciskenligi: Ofke (anger) smifi %79
oraninda dogru bilinirken, bu sinifa ait verilerin %11'1 hiiziin
(sadness) siifina hatali olarak atanmistur.
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Sekil 2. BERT Modelinin Hata Matrisi

BERT - Confusion Matrix (Duygu Dagilimi)

- 1000

anger 9 5 0 8 0
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- 400
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-0
A § . ]
e & ¢ & & &

Tahmin Edilen Duygu

BERT modelinin duygu siniflandirma performansini detayli
incelemek amactyla elde edilen hata matrisi Sekil 2’de sunulmustur.
Matris genel olarak incelendiginde, modelin kosegen hat iizerinde
yliksek degerlere ulastigi ve siniflart biiyiikk oranda dogru tahmin
ettigi goriilmektedir.

Ozellikle "joy" (mutluluk) ve "sadness" (iiziintii)
duygularinda model oldukg¢a yiiksek bir ayirt edicilik sergilemistir;
"joy" smifina ait 1023, "sadness" sinifina ait ise 904 6rnek dogru
siniflandirilmistir. Buna karsin, modelin en belirgin yanilgisi "love"
(ask/sevgi) ve "joy" smiflar1 arasinda gerceklesmistir. Gergekte
"love" olan 62 o6rnek model tarafindan "joy" olarak tahmin
edilmistir. Benzer sekilde, gercekte "joy" olan 35 6rnek de "love"
sinifina atanmistir. Bu durum, anlamsal olarak birbirine yakin olan
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bu iki duygu arasindaki smirlarin model tarafindan
netlestirilmesinde zorluk yasandigini géstermektedir. Ayrica, "fear"
(korku) sinifindaki 23 6rnegin "surprise" (saskinlik) olarak yanlis
tahmin edilmesi de dikkat ¢eken bir diger karistirilma egilimidir.

Sekil 3. ALBERT Modelinin Hata Matrisi

ALBERT - Confusion Matrix (Duygu Analizi)
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Tahmin Edilen Duygu

ALBERT modelinin duygu analizi performansin
degerlendirmek iizere elde edilen hata matrisi Sekil 3’te
paylasilmistir. Kdsegen hat iizerindeki yogunluk incelendiginde,
ALBERT modelinin genel olarak kararli ve yiiksek dogrulukta
tahminler tirettigi goriilmektedir.

Modelin en basarili oldugu kategoriler sirasiyla 989 dogru
tahminle "joy" (mutluluk) ve 904 dogru tahminle "sadness" (liziintii)
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olmustur. Ote yandan, modelin yaptigi hatalar incelendiginde
ozellikle iki belirgin yanilg1 6ne ¢ikmaktadir.

Ik olarak, gercekte "joy" smifina ait olan 68 6rnek model
tarafindan "love" (ask/sevgi) olarak smiflandirilmistir. ikinci dikkat
ceken hata ise "fear" (korku) smifinda yasanmistir; gercek degeri
"fear" olan 30 6rnek model tarafindan "surprise" (saskinlik) olarak
yanlis tahmin edilmistir. Bu durum, ALBERT mimarisinin de benzer
anlamsal baglamlara ve tetikleyici kelimelere sahip duygu ¢iftlerini
ayut etmekte (joy-love ve fear-surprise) zorlandigina isaret
etmektedir.

Sekil 4. RoBERTa Modelinin Hata Matrisi

RoBERTa - Confusion Matrix (Duygu Analizi)
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800
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Tahmin Edilen Duygu

RoBERTa modelinin duygu smiflandirma gorevindeki
performansina iliskin hata matrisi Sekil 4’te verilmistir. Matrisin
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kosegen (diagonal) hatti lizerinde gozlemlenen yiiksek degerler,
modelin genel olarak siniflar ayirt etmede oldukca basarili bir grafik
cizdigini gostermektedir.

Model, ozellikle "joy" (mutluluk) smifinda 1015 ve
"sadness" (liziintli) sinifinda 903 dogru tahmin sayis1 ile oldukca
giiclii bir ayirt edici kapasite sergilemistir. Buna karsin, modelin en
cok zorlandig1 ve hataya diistiigli alan anlamsal olarak birbirine
yakin olan "love" (ask/sevgi) ve "joy" duygular1 olmustur. Gergek
degeri "love" olan 50 6rnek model tarafindan "joy" olarak tahmin
edilirken; benzer sekilde gercekte "joy" olan 40 6rnek de model
tarafindan "love" smifina atanmistir. Bir diger dikkat ceken
karistirma egilimi ise "surprise" (saskinlik) sinifinda yasanmus;
gercekte "surprise" olan 17 6rnek model tarafindan "fear" (korku)
olarak etiketlenmistir.

Sekil 5. DistilBERT Modelinin Hata Matrisi

DistilBERT - Confusion Matrix (Duygu Analizi)
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Bilgi damitma (knowledge distillation) yontemiyle optimize
edilen DistilBERT modeline ait duygu siniflandirma hata matrisi
Sekil 5’te sunulmustur. Matris genel hatlariyla incelendiginde, daha
az parametreye sahip olmasina ragmen DistilBERT'in siniflar1 ayirt
etmede yiiksek bir basarim sergiledigi ve dogru tahminlerin ana
kosegen tizerinde yogunlastigr goriilmektedir.

Model, en yiiksek ayirt ediciligi 1020 dogru tahmin ile "joy"
(mutluluk) ve 903 dogru tahmin ile "sadness" ({iziintli) siniflarinda
yakalamigtir. Modelin en belirgin smiflandirma  yanilgilar
incelendiginde, diger BERT tabanli mimarilere benzer sekilde
"love" (ask/sevgi) ve "joy" duygulari arasinda bir geciskenlik oldugu
saptanmistir. Ger¢ek degeri "love" olan 41 6rnek model tarafindan
"joy" olarak; gercek degeri "joy" olan 37 ornek ise "love" olarak
yanlis tahmin edilmistir. Ek olarak, gergekte "anger" (6fke) sinifina
ait olan 21 6rnegin "fear" (korku) olarak siniflandirilmasi, modelin
negatif yonelimli bazi ifadeleri karistirma egiliminde oldugunu
gostermektedir.

Duygu analizi gorevinde test edilen dort farkli transformer
mimarisi (BERT, ALBERT, RoBERTa, DistilBERT) hata matrisleri
iizerinden kiyaslandiginda; RoBERTa modelinin siniflar genelinde
en dengeli ve kararli performansi sergiledigi saptanmstir. Ozellikle
tahmin edilmesi daha gii¢ olan ve veri setinde azinlikta kalan 'fear'
(364 dogru) ve 'love' (209 dogru) smiflarinda RoBERTa, baseline
BERT modeline kiyasla daha yiiksek bir ayirt edicilik sunmustur.
BERT ve DistilBERT modelleri joy' sinifinda yliksek dogru tahmin
sayllarma ulagsa da, bu durumun veri setindeki smf
dengesizliginden kaynaklandigt ve RoBERTa'nin genel duygu
dagilimim1 modellemede daha basarili bir genelleme yetenegine
sahip oldugu gorilmiistiir.
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Sonug ve Tartisma

Bu c¢alismada elde edilen bulgular, metin tabanli duygu
analizi gorevlerinde derin 6grenme modellerinin geleneksel makine
O0grenmesi yaklasimlarina karsi belirgin bir {stiinliik sagladigin
ortaya koymustur. Lojistik Regresyon modelinin %84.84 oranindaki
dogruluk basaris1 kiigiimsenemeyecek bir seviyede olsa da, hata
matrisi incelendiginde kelimeleri bagimsiz 6znitelikler (TF-IDF)
olarak ele almasinin yarattig1 kisitlar net bir sekilde goriilmektedir.
Geleneksel model, 6zellikle anlamsal olarak birbirine yakin veya
ortiisen kelime gruplari iceren surprise (saskinlik) ve love (sevgi)
gibi siniflarda yiiksek hata oranlarma ulagmistir. Saskinlik
ifadelerinin  %24'niin korku olarak simiflandirilmasi, dildeki
baglamsal derinligin sadece kelime frekanslartyla
coziilemeyeceginin bir gostergesidir.

Transformer tabanli modeller (BERT, DistilBERT,
ALBERT ve RoBERTa) ise, metindeki kelimelerin ¢ift yonli
iligkilerini ve ciimle i¢i konumlarini (attention mekanizmasi) hesaba
katarak bu dilbilimsel karmasikliklar1 biiyiik 6l¢iide agmistir. BERT
ve RoBERTa modelleri, 6zellikle niianslar igeren karmasik duygu
durumlarinda en kararli performanst sunmustur. Parametre
paylasimiyla bellek tasarrufu sunan ALBERT modeli ise, kaynak
kisith ortamlar icin kabul edilebilir bir alternatif oldugunu
kanitlamgtir.

Projenin 6zgiin ve pratik degerini olusturan "Sentify AI" web
uygulamasi entegrasyonunda ise bir optimizasyon problemiyle
karsilagilmistir. Canli bir web uygulamasinda kullanicinin duygu
analizi sonucunu ve buna bagli miizik Onerisini anlik olarak
(gecikmesiz) alabilmesi en kritik kullanici deneyimi (UX)
parametresidir. BERT ve RoBERTa modelleri yiiksek dogruluk
sunmalarina ragmen, yliksek hesaplama maliyetleri ve uzun tahmin
siireleri (inference time) nedeniyle canli sistemler i¢in gecikme

--10--



(latency) riski tasimaktadir. Bilgi damitma (knowledge distillation)
yontemiyle egitilen DistilBERT, BERT modelinin performansini
neredeyse tamamen korurken, yaklasik 2 kat daha hizli tahminleme
yapabilmesiyle one ¢ikmistir. Bu durum, akademik basarim ile
endiistriyel 6l¢eklenebilirlik arasindaki ideal dengenin DistilBERT
ile kurulabilecegini géstermistir.

Ayrica sistemin, deep-translator kiitliphanesi vasitasiyla
gelen metinleri dinamik olarak Ingilizceye cevirmesi, modelin
kiiresel oOlgekte c¢ok dilli (multilingual) bir servis olarak
caligabilmesini saglamistir. Arama motoru mantiginda ¢alisan miizik
oneri modiiliiniin, YouTube Data API v3 iizerinden kategori ve
oynatilabilirlik filtreleriyle caligmasi, tespit edilen anlik duygu
durumuna en uygun calma listelerinin dinamik ve giincel olarak
iiretilmesini basaril bir sekilde gergeklestirmistir.
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BOLUM 2

AG TRAFiGINDEN TEHDIDE, TEHDITTEN
TESPITE: YAPAY ZEKA DESTEKLI SIBER
SALDIRI TESPIT SISTEMI

NEFISE TURGUT!
KEVSER ELISEN?
FAHRIYE GEMCI?

Giris
Gilintimiizde kurumsal ve endiistriyel ag altyapilarinin dijital
doniisiim siirecleriyle birlikte heterojen ve dagitik bir yapiya
biirlinmesi, siber tehdit aktdrlerinin hedef alabilecegi saldir1 yiizeyini
onemli oOlciide genisletmistir. Geleneksel Siber Saldir1 Tespit
Sistemleri (SSTS), biiyiik oranda imza tabanli (signature-based)
analiz yaklagimlarina dayanmaktadir. Bu yontemler, siber giivenlik
literatiiriinde 6nceden tanimlanmis ve kural tabanina islenmis tehdit

vektorlerine karsi yliksek kararlilik sergilese de sifirinct giin (zero-
day) zafiyetlerini, polimorfik zararlilar1 ve karmasiklastirilmis
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(obfuscated) Gelismis Stirekli Tehditleri (APT) tespit etmede
yetersiz kalmaktadir. Bu kisitlar1 agsmak amaciyla, ag trafigindeki
olagandis1 sapmalar1 analiz edebilen anomali tabanli tespit
sistemlerinde Makine Ogrenmesi (MO) ve Derin Ogrenme (DO)
algoritmalariin kullanim1 yayginlagmistur.

Bununla birlikte, literatiirdeki mevcut akademik ¢alismalarin
onemli bir boliimii, gelistirilen modelleri yalnizca statik ve yalitilmis
kiyaslama veri setleri iizerinde test ederek teorik dogruluk
metriklerini raporlamakla sinirlandirmaktadir. Bu  yaklasim,
modellerin gercek diinya senaryolarina ve fiiretim ortamlarina
(production) tasinmasinda kritik darbogazlar yaratmaktadir. Bu
problemlerin  basinda; statik veri setlerinde basarili olan
algoritmalarin dinamik ag trafigindeki olagan dalgalanmalar tehdit
olarak simiflandirmasi sonucu ortaya ¢ikan yiiksek Yanlis Pozitif
(False Positive) oranlar1 gelmektedir. Bir diger temel sorun ise derin
ogrenme mimarilerinin yiiksek islem giici gereksinimidir;
hesaplama karmasikligi nedeniyle saniye basina diisen paket
hacminin (throughput) yogun oldugu canli ag hatlarinda
milisaniyelik ¢ikarim gecikmeleri yasanmakta ve sistemler gercek
zamanli (real-time) miidahale yetenegini kaybetmektedir. Son
olarak, Onerilen modellerin modern mikroservis mimarilerine ve
konteynerize edilmis altyapilara entegrasyon siire¢lerinin ampirik
olarak  simiile  edilmemesi, endiistriyel uygulanabilirligi
kisitlamaktadr.

Ortaya konan bu kisitlar1 agsmak amaciyla bu calismada;
makine G6grenmesi ve derin O68renme  algoritmalarinin
entegrasyonuyla yiliksek hacimli ag trafigi altinda ultra diistik
gecikme siiresiyle calisan, konteynerize edilmis ve uctan uca iiretime
hazir (production-ready) bir Siber Saldir1 Tespit Sistemi mimarisi
tasarlanmis ve dogrulanmistir. Calisma kapsaminda siber giivenlik
literatiiriiniin farkli donemlerini ve saldir1 profillerini temsil eden
KDD Cup 1999, CICIDS2018 ve UNSW-NBI5 referans veri setleri
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izerinde 15 farkli siniflandirma modeli ve topluluk mimarisi ampirik
olarak kiyaslanmistir. Operasyonel gecikme siirelerini minimize
etmek ve c¢ikarim karmagsikligini azaltmak adina yiiriitiilen
eliminasyon siireci neticesinde; Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve LightGBM algoritmalar1 ¢ekirdek
mimari olarak belirlenmis, hiperparametre optimizasyonlariyla agiri
ogrenme (overfitting) engellenerek modellerin genelleme kapasitesi
artirllmistir. Gelistirilen hiyerarsik tahminleyici modiilii; kullanim
ihtiyacina gore topluluk (ensemble), hizli ve yiiksek dogruluklu
olmak iizere li¢ farkli operasyonel ¢alisma modu sunacak esneklikte
yapilandirilmistir.

Gelistirilen sistemin canli ag kosullarindaki performansini
degerlendirmek tizere Docker tabanli ve dort temel mikroservisten
(hedef sistem, otomatik saldirgan, libpcap tabanli ger¢ek zamanh
paket izleyici ve Streamlit kullanici arayiizii) olugan sanallastiriimis
bir test altyapisi kurulmustur. Caligmanin simirlar1 ve operasyonel
kapsami su ¢ercevede belirlenmistir:

e Algoritmik Kapsam: Kapsamli 6n eleme sonrasi nihai
sistem; CNN, LSTM ve LightGBM algoritmalari ile bunlarin
agirlikli oy birligi (weighted voting) mekanizmasina
dayanan topluluk modeliyle sinirlandirilmistir.

e Saldinn Senaryolari: Ag ve tasima katmani seviyesindeki
DoS/DDoS (SYN flood, UDP/ICMP flood) ile kesif (port
scan, NULL scan) faaliyetleri stokastik olarak simiile
edilmis; uygulama katmani (L7) odakl1 saldirilar kapsam dist
birakilmaistir.

e Altyap1 ve Dogrulama: Sistemin canli laboratuvar testleri,
REST API ve Docker-compose orkestrasyonu ile
mikroservis mimarisi iizerinden dogrulanmistir.

Elde edilen deneysel bulgular; modellerin ¢evrimdist
testlerde yiiksek dogruluk sergilemesinin yani sira (UNSW-NB15
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tizerinde CNN ile %98,55; CICIDS2018 tizerinde LSTM ile %100;
KDD Cup 1999 iizerinde LightGBM ile %80,21), LightGBM
algoritmasinin 1 milisaniyenin altindaki ¢ikarim siiresiyle gergek
zamanli analiz yetenegini ortaya koymustur. Canli simiilasyon
ortaminda test edilen topluluk mimarisi ise 2,3 ms tespit gecikmesi,
saniyede 12.450 paket isleme kapasitesi ve %0,8 gibi son derece
diisiik bir yanlis pozitif orani sunarak dlgeklenebilir tiretim ortamlari
i¢in giiclii bir zemin sagladigini kanitlamistir.

Boliimiin devam eden kisimlarinda; ilgili literatiirdeki giincel
caligmalar Ozetlenmis, Onerilen sistem mimarisi ve mikroservis
altyapisi ayrintilandirilmis, deneysel sonuglar analiz edilerek sonug
ve gelecek caligmalar tartigilmistir.

Literatiir Taramasi

Siber giivenlik alaninda geleneksel savunma
mekanizmalarinin yetersiz kalmasi, arastirmacilart yapay zeka
tabanli dinamik ¢éziimlere yoneltmistir. Literatiir incelendiginde, bu
sistemlerin sagladig1 operasyonel avantajlar 6n plana ¢ikmaktadir.
Konuyla ilgili yapilan ¢aligmalarda belirtildigi iizere; "Yapay zeka
ve makine 6grenmesi destekli glivenlik ¢oziimleri, gergek zamanl
tehdit tespiti, otomatik olay miidahalesi ve uyarlanabilir savunma
mekanizmalart dahil olmak tizere ¢esitli avantajlar1 revize ederek
sunabilmektedir. Ayrica cesitli kaynaklardan verilerin toplanmasini,
islenmesini ve analizini otomatik hale getirerek giivenlik ekiplerinin
kritik noktalar1 yorumlamasini ve bunlara gbre hareket etmeye
odaklanmasini saglamaktadir." (Ozdemir, 2024). Bu sayede, siber
tehdit istihbarati ile birlesen yapay zeka, organizasyonlarin
saldirilar1 6ngdrmesine olanak tanir.

Bu sistemlerin temel c¢alisma prensibi, normal ag
davraniglarinin modellenmesi ve bu modelden sapmalarin tespit
edilmesine dayanir. Bir davramisin  anomali olarak nasil
siiflandirildigr literatiirde su sekilde Orneklendirilmektedir:
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"Davranislar istatistiksel olarak tutarli degilse, bir anormallik
meydana gelmis sayilir ve glivenlik baglaminda bu, meydana gelen
bir giivenlik olaymi gosterebilir. Ornek olarak: Bir personel ayni is
istasyonundan her giin sabah 9'da oturum agabilir... Ancak bu
personel, elektronik tablo dosyalarina normalde erismedikleri bir is
istasyonundan saat 21:00'de erismeye baslarsa, etkinlik bir
anormallik olarak kabul edilerek hemen loglanip isaretlenecek... bir
kars1 kontrol 6nlemi uygulanabilecektir." (Efe, 2021)

Ancak literatiir, siber giivenlikte yapay zeka kullaniminin
sadece savunma tarafiyla sinirli olmadigini, ayni teknolojinin
saldirganlar tarafindan da kullanilabilecegini vurgulamaktadir. Bu
durum, siber savast daha karmagsik bir hale getirmektedir: "Yapay
zekada da bir tehdit var, ¢iinkii suclularin da saldir1 igin giiglii yapay
zeka kullanmasi mantiksiz degildir. Oyun tamamen aym kalabilir
ancak inanilmaz derecede zeki iki bilgisayar, daha yiiksek bir
seviyede birbirini alt etmeye calisir: biri savunma yaparken, digeri
saldirmaktadir." (Mywil et al., 2022).

Bu tehditlere kars1 en etkili savunma ydntemini belirlemek
amaciyla yapilan karsilagtirmali analizler, makine Ogrenmesi
tekniklerinin 6nemini ortaya koymaktadir. "Makine 6grenmesi ve
derin Ogrenme algoritmalarinin  bu alandaki uygulamalan
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bulgular, makine 6grenmesi
algoritmalarmin diger algoritmalara kiyasla siber saldirilar1 tespit
etmede daha genis ¢apta kullanildigin1 gostermektedir. Bu bulgular,
gelistirilecek yapay zeka tabanli siber saldiri tespit modellerinin
SCADA sistemlerinin giivenligini giliclendirmede kritik bir rol
oynayabilecegini ortaya koymaktadir.” (Ozgiil & Demirbas, 2025).

Modellerin egitimi ve testi i¢in kullamilan veri setleri de
literatiiriin 6nemli bir pargasin1 olusturmaktadir. Tarihsel siirecte
"Saldir tespit sistemleriyle ilgili uygulamalarda en ¢ok kullanilan
veri setlerinden biri olan 'KDD Cup’99' veri seti kullanilarak hizmet

dis1 birakma saldirilar1 ve bilgi tarama saldirilart Weka aracinda yer
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alan makine 6grenme algoritmalari ile tespit edilmeye calisilmistir."
Bilindigi tizere "KDD 99; 1999 yilinda DARPA veri kiimesinin bazi
oniglemlerden gecirilmesi ile elde edilmis 41 6zellikten olusan bir
veri kiimesidir. Bu veri setindeki her saldir1 dort ana gruba dahildir:
Hizmet Engelleme Saldiris1 (DoS), Kullanici Hesabinin Yonetici
Hesabina Yiikseltilmesi (U2R), Yonetici Hesabi ile Yerel Oturum
Ag¢ma (R2L) ve Bilgi Tarama Saldiris1 (Probing Attack).” (Aytan &
Barisci, 2018).

Literatiirde yer alan tiim bu ¢aligmalar; yapay zeka ve makine
ogrenmesi temelli yaklasimlarin siber savunma ekosistemindeki
dontistiirticii glictinii ve 6zellikle anomali tespiti ile proaktif koruma
saglama noktasindaki kritik roliinli agikca ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, siber tehdit aktorlerinin de benzer yapay zeka
enstriimanlarin1  saldiri amaghi kullanmaya baslamasi, savunma
modellerinin yalnizca yiiksek dogruluk oranlarina sahip olmasim
degil, ayn1 zamanda dinamik, 6l¢eklenebilir ve operasyonel olarak
stirdiiriilebilir bir yapida tasarlanmasini zorunlu kilmaktadir.
Tarihsel siiregte referans kabul edilen KDD Cup’99 gibi geleneksel
veri setlerinin sagladig1 teorik altyapr kiymetli olmakla birlikte,
glinlimiiziin karmasik ag mimarilerini ve mikroservis tabanli yeni
nesil altyapilarini tam manasiyla koruyabilmek i¢in ampirik ve
gercek zamanli test ortamlarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
dogrultuda gergeklestirilen bu tez calismasi; literatiirdeki teorik
yaklasimlar bir adim Gteye tasiyarak, en optimize makine ve derin
ogrenme modellerini konteynerize bir simiilasyon ortaminda gergek
zamanli hat hiz1 altinda test etmeyi ve siber giivenlik literatiiriindeki
pratik uygulama boslugunu doldurmay1 hedeflemektedir.

Materyal ve Metot

Bu boliimde, gelistirilen Yapay Zeka Destekli Siber Saldir
Tespit Sistemi'nin olusturulmasinda kullanilan veri setleri, yazilim
araclari, donanim platformu ve uygulanan yontemsel adimlar

ayrintili bi¢imde agiklanmaktadir.
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Veri Kiimesi ve Veri On isleme

Tablo 1’de bu ¢alismada kullanilan veri setleri ve 6zellikleri
verilmistir.

KDD Cup 1999 Veri Seti

KDD Cup 1999, 1998 yilinda DARPA tarafindan toplanan
ham ag trafigi verilerinin belirli 6n islemlerden gecirilmesiyle
olusturulmus ve 1999 yilinda diizenlenen KDD veri madenciligi
yarismasinda sunulmustur. Veri seti; 494.021 egitim 6rnegi, 311.029
test ornegi ve 41 oOzellikten olusmaktadir. Her o6rnek; Hizmet
Engelleme (DoS), Kullanici-Kok Yetki Yiikseltme (U2R), Uzak-
Yerel Saldir1 (R2L) ve Bilgi Tarama (Probing) olmak iizere dort ana
saldir1 smifindan birine veya normal trafik sinifina dahildir.
Calismada bu veri seti, modellerin temel siniflandirma yeteneklerini
O0lemek amaciyla ikili siniflandirma (normal/saldir1) formatina
dontstiirilmiistiir.

CICIDS2018 Veri Seti

CICIDS2018, Kanada Siber Giivenlik Enstitiisii (CIC)
tarafindan 2018 yilinda derlenmis olup HTTP, HTTPS, FTP, SSH ve
e-posta protokollerini kapsayan ¢ok katmanli saldir1 senaryolarini
barindirmaktadir. Veri seti; DoS, DDoS, kaba kuvvet, SQL
enjeksiyonu, fidye yazilimi, botnet ve XSS gibi giliniimiiz tehdit
vektorlerini igermesi bakimindan daha cagdas bir referans niteligi
tagimaktadir. 7 giin boyunca lretilen ag trafiginden elde edilen bu
veri seti, gercekei saldir driintiilerini yansitmaktadir.

UNSW-NBI1S5 Veri Seti

UNSW-NB15, Avustralya Savunma Kuvvetleri Akademisi
bilinyesindeki UNSW Siber Giivenlik Arastirma Grubu tarafindan
2015 yilinda olusturulmustur. IXIA PerfectStorm araci kullanilarak
hem gercek modern ag trafigi hem de yapay saldir1 davranislari
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sentezlenmis; Fuzzers, Analysis, Backdoors, DoS, Exploits,
Generic, Reconnaissance, Shellcode ve Worms olmak iizere 9 ayri
saldir1 kategorisi tiretilmistir. Egitim seti 175.341, test seti ise 82.332
kayit icermektedir. Test setinin yaklasik 37.000 kaydi normal trafik,
45.332 kaydi saldir trafiginden olugsmaktadir. Veri seti; ikili etiket (0
= normal, 1 = saldirn) ve 42 sayisal / kategorik oOzellik
barindirmaktadir.

Tablo 1. Kullanilan Veri Setlerinin Karsilastirmast

Veri Seti Egitim Test Ozelli | Saldir Yil
Kaydi Kaydi k Kategoris
Sayis1 |1
KDD  Cup | 494.021 311.029 |41 4 199
1999 9
CICIDS201 | ~1.450.00 |~350.00 |80 7 201
8 0 0 8
UNSW- 175.341 82.332 |42 9 201
NBI15 5

Veri Onisleme

Veri Onisleme adimlarinda ¢esitli Python kiitiiphaneleri
kullanilmigtir. Veri isleme i¢in Pandas ve NumPy; 6n isleme
(StandardScaler, LabelEncoder) ve performans metrikleri igin
Scikit-learn kullanilmistir.  Gorsellestirme i¢in - Matplotlib  ve
Seaborn kullanilmistir.

KDD Cup 1999, CICIDS2018 ve UNSW-NB15 veri setleri
icin model performanslarinin karsilagtirilabilir olmas1 amaciyla ayni
veri On isleme (preprocessing) pipeline't uygulanmistir. Uygulanan
islem siras1 asagidaki gibidir:

Veri yiikleme: Egitim ve test veri kiimeleri CSV formatindan
Pandas kiitiiphanesi kullanilarak bellege yiiklenmistir.
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Veri temizleme: Veri kiimesindeki inf ve -inf degerleri NaN
ile degistirilmis, eksik deger igeren satirlar ile yinelenen kayitlar veri
setinden ¢ikarilmistir. Boylece model egitimi i¢in daha tutarli bir veri
yapisi elde edilmistir.

Etiket hazirlama: UNSW-NBI15 veri setinde bulunan ikili
etiketler (0: Normal, 1: Saldir1) dogrudan kullanilmistir. KDD Cup
1999 veri setindeki ¢ok sinifli saldir1 etiketleri ise normal ve saldir1
olmak tizere ikili siniflandirma formatina doniistiirilmistir.

Ozellik secimi: Kimlik ve etiket siitunlar1 veri kiimesinden
cikarilmis, kategorik Ozellikler LabelEncoder yontemi ile sayisal
degerlere déniistiiriilmiistir. On isleme sonucunda UNSW-NBI5
veri setinde modele giris olarak 42 6zellik kullanilmistir.

Ozellik odlgeklendirme: Ozellikler StandardScaler ile
standartlastirilmistir. Olceklendirme parametreleri yalnizca egitim
verisi lizerinde hesaplanmis ve aymi parametreler test verisine
uygulanarak veri si1zintis1 (data leakage) onlenmistir.

Model girdi hazirlama: LSTM, CNN ve LightGBM tabanli
modellerin giris yapisina uygun olarak iki boyutlu 6zellik matrisi ((n,
42)), zaman adimi uzunlugu 10 olacak sekilde ((n, 10, 42)) boyutlu
dizilere donistliriilmiistii. Bu yapi, modellerin ag trafigindeki
zamansal Oriintiileri 6grenmesine olanak saglamaktadir.

Gelistirilen Modeller ve Sistem Mimarisi

Sistem, acik kaynak kodlu Python 3.11 programlama dili ile
gelistirilmisti. CNN ve LSTM modelleri i¢in TensorFlow 2.x /
Keras kiitiiphaneleri eklenmistir. Keras'in yiiksek seviyeli API
yapist; model katmanlarinin modiiler bi¢cimde tanimlanmasina,
EarlyStopping, ReduceLROnPlateau ve ModelCheckpoint gibi geri
cagirma (callback) mekanizmalarinin kolayca entegre edilmesine
imkan verdigi i¢in tercih edilmistir. Modeller, Docker
konteynerlerinde TensorFlow CPU ortaminda yeniden yliklenmistir.
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Karar agaci tabanli topluluk modelinin uygulanmasinda
LightGBM  kullanilmistir. Microsoft tarafindan  gelistirilen
LightGBM; yaprak bazli biiyiime stratejisi (leaf-wise tree growth),
GOSS ve EFB tekniklerine sahiptir. Bu 6zellikleri ile XGBoost gibi
esdeger algoritmalara kiyasla ¢ok daha hizli egitim ve c¢ikarim
performansi gostermektedir.

Laboratuvar ortami Docker Engine 24.x ve Docker Compose
2.x lzerinde kurulmustur. Bes mikroservis konteyneri, ‘bridge’
stiriiclisiiyle olusturulan 172.20.0.0/24 alt aginda izole bir sanal ag
iizerinde c¢alistirllmaktadir. Saldir1  simiilasyonu ic¢in Scapy
kiitiiphanesi, paket yakalama i¢cin PyShark ve libpcap, gercek
zamanlt gorsellestirme i¢in Streamlit kullanilmastir.

Docker Tabanh Calisma Zamani1 Mimarisi

Docker Compose altyapisi, 172.20.0.0/24 CIDR blogunda
bridge siiriiciilii izole bir sanal ag (ids internal net) lizerinde bes
konteyneri koordine etmektedir.

Sekil 1. Docker Desktop

Hedef Konteyner

Apache HTTP sunucusu barindiran bu konteyner, saldirgan
tarafindan hedef alinan ag servislerini simiile etmektedir. Port 8080
ve 2222 iizerinden dis erisime agiktir.
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Saldirgan Konteyner

attack scenarios.py betigi, konteyner baslatildiginda
otomatik olarak ¢alismaya baslamaktadir. Her dongiide 5-7 normal
eylem (HTTP GET, ICMP ping, TCP baglantis1) gerceklestirilmekte;
%40 olasilikla bir saldir1 senaryosu devreye girmektedir. Uygulanan
saldir tiirleri: SYN flood (80 paket), port taramasi, UDP flood (60
paket), ICMP flood (60 paket) ve NULL taramadir.

Izleyici Konteyner

capture.py betigi, ethO arayliziini ip link set ethO promisc on
komutuyla ayrimsiz moda (promiscuous mode) alarak PyShark
araciligryla paket yakalamaktadir. Yakalanan paketlerden o6zellik
vektorleri c¢ikarilmakta, Predictor sinifina beslenmekte ve tahmin
sonuglar1 /app/logs/alerts.jsonl dosyasina JSONL formatinda
yazilmaktadir.

Simiilator Konteyner

Bu konteyner, tezin en 6zgiin metodolojik katkisini olusturan
cevrimdisi degerlendirme (offline evaluation) yaklasimini hayata
gecirmektedir. traffic_simulator.py; UNSW-NB15 test CSV'sini
okuyarak her 4 saniyede 12 kaydi ger¢cek zamanli trafik gibi tahmin
motoruna beslemektedir. Her batch'te gergek etiket (true label) de
JSONL kaydina eklenmekte; bu sayede modelin dogrulugu canl
sistemde anlik olarak izlenebilmektedir.

Pano Konteyneri

Streamlit tabanli gosterge paneli, /app/logs/alerts.jsonl
dosyasmi 3 saniyelik TTL oOnbellegiyle okumaktadir. Panel her
yenileme dongiisiinde son 500 kaydi degerlendirmekte ve st.rerun()
cagristyla otomatik olarak yenilenmektedir.
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Tahminleyici Modiilii

predictor.py dosyasinda tanimlanan Predictor sinifi {ig¢
operasyonel modu desteklemektedir:

e Ensemble modu: LightGBM, CNN ve LSTM'in ¢ogunluk
oylamastyla karar verir; en yliksek tespit giiciinii saglar.

e Fast modu: Yalnizca LightGBM kullanir; 1 ms alt1 gecikme
stiresiyle yiiksek trafikli ortamlar i¢in uygundur.

e Accurate modu: Yalnizca CNN kullanir; en yiiksek bireysel
dogrulugu (%98,55) saglar.

Deneysel Calismalar
Model Performans Karsilastirmasi

Gelistirilen siber saldir1 tespit sisteminin her bir saldir1 sinifi
ve normal trafik lizerindeki ayirt edici basarisini detayli olarak analiz
etmek amaciyla karmasiklik matrisleri (confusion matrix)
olusturulmustur. Bu dogrultuda; ii¢ farkli veri seti iizerinde test
edilen sampiyon modellere ait dogru pozitif (TP), yanls pozitif (FP),
dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) dagilimlar1 asagida
detaylandirilmistir.

CNN Metodu

3 veri setinde egitilen CNN modeli; iki Conv2D katmani (64
ve 128 filtre, 3x%3 c¢ekirdek), her katmanin ardindan
BatchNormalization ve MaxPooling2D, ardindan iki tam baglantil
Dense katman (128 ve 64 noéron) ve sigmoid ¢ikis noéronundan
olugmaktadir. Modelin giris boyutu (10, 42, 1) olup her 6zellik
vektorii 10 zaman adimina yayilarak 2 boyutlu bir konvoliisyon i¢in
uygun hale getirilmektedir. Asir1 6grenmeyi engellemek amaciyla
her katmanda %30-40 oraninda Dropout uygulanmaktadir. Model;
Adam optimizer (6grenme hizi: 0,001), ikili ¢apraz entropi kayip
fonksiyonu ve smf agirliklar1 kullanilarak en fazla 30 epoch

boyunca egitilmis; dogrulama AUC'si iizerinden ModelCheckpoint
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ile en iyi agirliklar korunmustur. Ug veri setindeki CNN mimarisinin
confusion matrix sonuglar1 asagida verilen Sekill, Sekil2 ve Sekil3
te verilmektedir.

Sekil 2. CNN Confusion Matrix

CNN - Confusion Matrix
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Sekil 3. CICIDS2018 - CNN Confusion Matrix
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Sekil 4. UNSWNB15 - CNN Confusion Matrix

UNSW-NE1S - CNN Confusion Matrix
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LightGBM Modeli

LightGBM modeli; gbdt artirma tiirii, 31 yaprak sayisi, 0,05
ogrenme hizi, 0,9 6zellik 6rnekleme orani ve 0,8 veri ornekleme
orani ile yapilandirilmistir. En fazla 1.000 artirma turu ve 50 tur
erken durdurma kriteri uygulanmistir. Model, ikili logloss ve AUC
metriklerini es zamanl olarak izlemektedir. Ug veri setindeki
LightGBM mimiarisinin confusion matrix sonuglar1 asagida verilen
Sekil4, Sekil5 ve Sekil6’da verilmektedir.
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Sekil 5. LightGBM Confusion Matrix

LightGBM - Confusion Matrix

8000
=
£
o
=z
" 6000
2
]
v
[
=4
5 - 4000
N
&
- 2000
Nar}rial Saldin
Tahmin Edilen Etiket
Sekil 6. CICIDS2018 - LightGBM Confusion Matrix
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Sekil 7. UNSWNB15-LightGBM Confusion Matrix
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LSTM Modeli

LSTM modeli; 128 birimli geri donen
(return_sequences=True) LSTM katmani, ardindan %30 Dropout,
64 birimli ikinci LSTM katmani, %30 Dropout, 32 néronlu yogun
katman ve sigmoid ¢ikis néronundan olusmaktadir. Girig boyutu (10,
42)dir. LSTM, =zamansal bagimliliklar1  modelleyebilme
kapasitesiyle ag baglanti Oriintiilerindeki sirali  anomalileri
yakalamak igin tercih edilmistir. Ug¢ veri setindeki LSTM
mimiarisinin confusion matrix sonuclar1 asagida verilen Sekil7,
Sekil8 ve Sekil9’da verilmektedir.
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Sekil 8. CICIDS2018 - LSTM Confusion Matrix

CICIDS2018 - LSTM Confusion Matrix
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Sekil 9. UNSWNB15 - LSTM Confusion Matrix

UNSW-NB15 - LSTM Confusion Matrix
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ROC Egrisi Analizi

Siniflandirma modellerinin farkli esik degerleri (threshold)
altindaki performans kararliligini ve duyarlhilik (sensitivity) ile
ozgiilliik (specificity) arasindaki dengeyi 6lgmek amaciyla ROC
(Receiver Operating Characteristic) egrileri analiz edilmistir.
Asagida paylasilan grafiklerde, Ozellikle hat hizi tahminlerinde
yiksek hiz sunan LightGBM modelinin her ii¢ veri setindeki egri
altinda kalan alan (AUC) basarilar1 kiyaslanmaktadir.

Sekil 10. LightGBM
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Sekil 11: CICIDS2018 - LightGBM

CICIDS2018 - LightGBM ROC Curve
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Sekil 12: UNSWNB15 — LightGBM

Asir1 Ogrenme Analizi

Yapay zeka modellerinin yalnizca egitim verilerine
ezberleme yapmasini engellemek ve gercek diinya ag trafigindeki
genelleme yetenegini dogrulamak adina asir1 uyum (overfitting)

analizleri gerceklestirilmistir. Bu kapsamda; dogruluk oraninin
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%100'e ulastigt CICIDS2018 veri seti Ozelinde, egitim ve test
siireglerindeki kayip (loss) ile dogruluk (accuracy) degisimleri
grafiksel olarak incelenmistir.

Sekil 13: CICIDS2018 Overfitting Analizi

CICIDSZ018 - Overfitting Analizi: Train vs Test Performansi

1 1|

Model Performans Sonuclari

Bu calismada ti¢ farkli referans veri seti lizerinde toplamda
15 model egitilmis ve performans metrikleri karsilastirilmistir.

KDD Cup 1999 Sonuclari

KDD Cup 1999 veri seti tlizerinde elde edilen performans
degerleri Tablo 2’de sunulmaktadir. Bu veri setindeki 6zelliklerin
anlamli olmas1 nedeniyle tiim modeller kabul edilebilir dogruluk
degerlerine ulagmistir.

Tablo 2. KDD Cup 1999 Veri Seti Model Performansi

Model Dogruluk (%) Aciklama

LSTM 77,70 Siralt bagimliliklar
modellemistir

CNN ~79,00 Yerel Oriintiileri
yakalamigtir
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LightGBM 80,21 En  yiiksek  bireysel
dogruluk

XGBoost ~78,00 LightGBM'e yakin
performans

Ensemble Maksimum Topluluk  karar1  en
yiiksek giivenilirlik

CICIDS2018 Sonuclar

CICIDS2018, gilinlimiiz tehdit senaryolarin1 daha gergekei
bicimde yansitmakta; derin 6grenme modellerinin zamansal oriinti
analizi kapasitesinden belirgin bi¢imde yararlandig1 goriillmektedir.
LSTM modeli bu veri seti lizerinde en yliksek dogruluk degerine

ulasmis; CNN ve LightGBM modelleri de rekabet¢i sonuglar
sergilemistir. Tiim modellerin topluluk karari, bireysel modellerden
daha ytiksek tutarlilik saglamistir.

UNSW-NBI1S Sonugclari

UNSW-NB15 veri seti, karmasik ve cok kategorili saldir1
orlintiileri nedeniyle en zorlu degerlendirme ortamini sunmaktadir.

Ayrmtili sonuglar Tablo 3'te verilmektedir.

Tablo 3. UNSW-NB15 Veri Seti Model Performanst

Model Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 (%) | AUC Egitim
(%) (%) (%) Stiresi

LSTM 96,65 — — — ~4
dakika

CNN 98,55 — 98,64 — ~20
dakika

LightGBM | 87,70 82,38 98,80 89,84 0,9869 | 2,60
saniye

XGBoost | 87,40 82,00 98,82 89,62 0,9853 | 8,14
saniye

Ensemble | 95,28 92,23 99,84 95,88 0,9984 | ~2
dakika




Bu sonuglardan elde edilen baslica bulgular sunlardir: En
yiiksek bireysel dogruluk CNN modeli tarafindan (%98,55) elde
edilmistir. Siber giivenlikte yanlis negatifin yanlis pozitiften ¢ok
daha maliyetli oldugu goz Oniine alindiginda; %99,84 duyarlilik
degeriyle topluluk modelinin kritik bir dstlnlik sagladigi
gorilmektedir. En yiiksek AUC degeri de (0,9984) topluluk
modeline aittir. LightGBM, 2,60 saniyelik egitim siiresiyle derin
o0grenme modellerine kiyasla son derece diisiik hesaplama
maliyetiyle rekabet¢i performans sergilemistir.

Canh Laboratuvar Test Sonuclar:

Docker tabanli simiilasyon ortaminda gerceklestirilen testlerde elde
edilen operasyonel performans degerleri Tablo 4'te 6zetlenmektedir.

Tablo 4. Canli Laboratuvar Operasyonel Performans Metrikleri

Metrik Deger

Topluluk tespit gecikmesi (ortalama) | 2,3 ms

LightGBM fast mod gecikmesi <1 ms

Isleme kapasitesi ~12.450 paket/saniye
Yanlis pozitif orant (FPR) %0,8

Dataset tekrar oynatim hizi 12 kayit / 4 saniye
Dashboard yenileme araligi 3 saniye

Bu degerler, sistemin gercek zamanli ag ortamlarinda
operasyonel olarak uygulanabilirligini kanitlamaktadir. 2,3 ms'lik
topluluk tespit gecikmesi, kurumsal giivenlik literatiiriinde kabul
goren esiklerin ¢ok altinda kalmaktadir.
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Sonug¢ ve Tartisma

Projenin siber giivenlik ve yapay zeka alanindaki 6zgiin
degeri, model gelistirme siirecinden gercek zamanli uygulamaya
kadar  uzanan  biitiinciil  bir  yaklasim  sunmasindan
kaynaklanmaktadir. Calismanin metodolojik katkilarindan biri,
baslangicta degerlendirilen 15 makine 6grenmesi modelinin ampirik
analizlerle en basarili 3 modele indirgenmesi ve bu modellerin asir
O0grenmeyi (overfitting) Onlemek amaciyla hiperparametre
optimizasyonuna dayali yeniden egitim (retraining) siirecinden
gecirilmesidir.

Ozgiin mimari katkilardan biri, gelistirilen predictor
modiiliiniin sistem yiikii ve glivenlik gereksinimlerine gore dinamik
olarak secilebilen Topluluk (Ensemble), Hizli (Fast) ve Yiiksek
Dogruluklu (Accurate) olmak iizere ii¢ farkli calisma modu
sunmasidir. Ayrica, ag paketlerinin libpcap ile canli yakalanmasi,
anlik ozellik c¢ikarimi sonrast REST API {izerinden yapay zeka
modellerine aktarilmas1 ve sonuglarin yaklasik 3 saniyelik
gecikmeyle Streamlit tabanli gosterge panelinde gorsellestirilmesini
saglayan ugtan uca konteynerize simiilasyon altyapisi, projenin
onemli pratik katkilarindan biridir.

Calismanin en 06zglin metodolojik katkilarindan biri de,
UNSW-NBI1S5 test kiimesindeki 82.332 kaydin ger¢ek zamanli trafik
akisi olarak simiile edilmesine dayanan c¢evrimdisi degerlendirme
yaklagimidir. Bu yontem, farkli model yapilandirmalarinin ayni
trafik lizerinde deterministik olarak karsilastirilmasini, true label
alan1 sayesinde tahminlerin anlik dogrulanmasini ve sentetik trafik
ile egitim verisi arasindaki dagilim farkindan (domain shift)
kaynaklanan yanlis alarmlarin azaltilmasini saglamaktadir. Bu
sayede model performansi daha giivenilir ve tekrarlanabilir bigimde
degerlendirilebilmektedir.
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Elde edilen sonuglar, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modellerinin hibrit bir topluluk ¢er¢evesinde kullanilmasinin; siber
saldir1 tespitinde yiliksek dogruluk ve diisiik gecikme siiresi
hedeflerini es zamanli olarak karsilayabilecegini  ortaya
koymaktadir. LightGBM'in diisiik hesaplama maliyeti, CNN'nin
yiksek dogrulugu ve LSTM'in zamansal Orlintii analizi
kapasitesinin birlesimi; tek bir modelin saglayamayacagi dengeli bir
savunma kalkani1 sunmaktadir.
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BOLUM 3

KALP VERISINDEN KALP SAGLIGINA: MAKINE
OGRENMESI iLE KALP KRiZi RiSK TAHMIiNi

FAHRIYE GEMCT!
TURGAY iBRIKCI?

Giris
Kalp sagligi, canli sagliginin 6nemli bir pargasidir. Kalp
krizi, kalp kasinin yeterli diizeyde kan ve oksijen alamamasina bagl
olarak gelisen 6nemli bir saglik sorunudur. Kalp krizi, kalp ve damar
sistemini etkileyen hastaliklar1 kapsayan kardiyovaskiiler hastaliklar
grubunda yer almaktadir. Diinya Saghk Orgiiti'ne gore,
kardiyovaskiiler hastaliklar, 2022 yilinda yaklagik 19,8 milyon
kisinin hayatin1 kaybetmesine yol acarak kiiresel dlcekte baslica

oliim nedenleri arasinda yer almistir (World Health Organization,
2025).

Bu calismada, yliksek verimli ve giivenilir kalp krizi tahmini
modeli gerceklestirildi. Bu nedenle, makine 6§renmesi probleminde
ozellik olarak yas (age), cinsiyet (sex), gogiis agrisi tipi (cp), istirahat
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kan basinci (trestbps), serum kolesterol diizeyi (chol), aclik kan
sekeri (fbs), istirahat elektrokardiyografisi sonuglari (restecg),
maksimum kalp hiz1 (thalach), egzersize bagh gogiis agris1 (exang),
ST depresyonu (oldpeak), ST segmentinin egimi (slope), floroskopi
ile belirlenen ana damar sayis1 (ca) ve talyum stres testi sonucu (thal)
belirlenmistir. Hedef degisken ise bireyin kalp hastaligi bulunma
olasihiginin diisiik veya yiiksek oldugunu ifade eden target
degiskenidir.

S6z konusu degiskenler, bireylerin demografik 6zelliklerini,
klinik 6l¢iimlerini ve kardiyolojik test sonuglarini temsil etmektedir.
Ozellikle gogiis agrisi tipi (cp), maksimum kalp hizi (thalach),
egzersize bagl gogis agrist (exang), ST depresyonu (oldpeak), ST
segmentinin egimi (slope), ana damar sayisi (ca) ve talyum stres testi
sonucu (thal) gibi kardiyolojik gostergeler, modelin kalp hastalig
bulunma olasiligin1 degerlendirmesinde 6nemli 6zellikler olarak ele
alinmaktadir. Bununla birlikte, yas, istirahat kan basinci ve serum
kolesterol diizeyi gibi degigkenler de bireyin genel kardiyovaskiiler
risk profilinin belirlenmesine katki saglamaktadir.

Bu amagla oncelikle veri seti iizerinde, veri on isleme
adimlarindan yararlanildi. Bu veri setinde siiflarda dengesizlik
goriilmektedir. Smif dengesizligi, Ozellikle O6rneklem sayisinin
siiflar arasinda belirgin farklilhik gosterdigi veri kiimelerinde,
makine Ogrenmesi modellerinin smiflandirma performansini
dogrudan etkileyen dnemli bir problemdir. Dengesiz sinif dagilimina
sahip veri kiimelerinde, ¢ogunluk sinifina yonelik tahmin egiliminin
artmasi, azinlik simifinin yeterince dogru temsil edilememesine ve
modelin smiflandirma basarisinin olumsuz yonde etkilenmesine
neden olabilmektedir. Siif dengesizligi sorununu ele almak igin
yaygin olarak kullanilan veri yeniden O&rnekleme teknikleri,
giiriiltiilii  ve dengesiz veri kiimelerinde yetersiz sonuglar
vermektedir (Puri & Kumar Gupta, 2022). Puri ve Kumar Gupta
(2022), giiriiltiilii ve dengesiz veri kiimelerinde sinif dengesizliginin

--49--



giderilmesine yonelik olarak K-Means-SMOTE algoritmasindan
yararlanan yeni bir yeniden 6rnekleme yaklagimi 6nermiglerdir. Bu
calismanin bulgular1 dogrultusunda, sinif dengesizligi probleminin
giderilmesi ~ amaciyla bu  ¢alismada  K-Means-SMOTE
algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.

Gradyan gii¢lendirilmis karar agac¢ tabanli algoritmalar
simiflandirma problemlerinde oldukga basarili olmaktadir (Hancock
& Khoshgoftaar, 2020). Bu dogrultuda, sunulan ¢alismada Gradyan
giiclendirme (Gradient boosting) ile olusturulan karar agaci tabanl
XGBoost, Karar agaglar1 kullanan Gradyan Giiglendirme tabanl
CatBoost yontemi ve Asirt Rastgelelestirilmis Agaclar (Extremely
Randomized Trees, ExtraTrees) yontemi ile kalp krizi tahmini
gerceklestirildi. Ayrica bu yontemler bir araya getirilerek yeni hibrit
metotlar tasarlanmis ve performanslart karsilastirilmisti. Bu
caligmada hibrit modeller {izerinde agirlikli oylama gerceklestirildi.
Agirlikli - oylama (Weighted voting), farkli siniflandirma
modellerinin tahminlerini  belirlenen agirliklar dogrultusunda
birlestirerek nihai siif tahminini olusturan bir topluluk 6grenme
yontemidir.

Ozetlemek gerekirse, sunulan ¢alismada, kalp krizi tahmini
yapan makine 6grenmesi tabanli bir sistem tasarlanmistir. Makine
Ogrenmesi tasariminda bazi O6nemli On isleme adimlari calisma
basarisin1 arttirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Kullanilan veri
setinde bulunan siif dengesizligi sorununu ¢dézmek amaciyla
ornekleme  yontemi  olan KMeans-SMOTE  algoritmasi
kullanilmigtir. Bu calismada, CatBoost, Extra Trees ve XGBoost
algoritmalar1 kullanilarak tasarlanan makine 6grenmesi modelinin
temeli bireylere ait demografik, klinik ve kardiyolojik 6zelliklerden
yararlanarak kalp hastalig1 bulunma olasiliginin diisiik veya yiiksek
oldugunu tahmin etmektir. Bdylece farkli ozellikler arasindaki
iliskiler makine 6grenmesi yontemleri araciligiyla degerlendirilerek
bireylerin kalp hastaligi agisindan diigsiik veya yiiksek olasilikli
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gruplara siniflandirilmast amaglanmaktadir. Kalp krizi tahmininde
Onerilen bu model, hastalar1 iyilestirmek i¢cin umut verici olarak
goriilmektedir.

Literatiir Taramasi

Gradyan gii¢lendirilmis karar aga¢ (GBDT) tabanl
yontemlerin basarisi, Ozellikle yapilandirilmis/tabular verilerde
dogrusal olmayan iliskileri ve degiskenler arasindaki karmasik
etkilesimleri ~ dogrudan  karar  agaci  yapist  {izerinden
ogrenebilmelerinden kaynaklanmaktadir. XGBoost, diizenlilestirme,
seyrek veri isleme ve hesaplama acisindan optimize edilmis
yapistyla giiclii ve genel amagli bir GBDT yaklasimi sunarken;
Gradient-based One-Side Sampling (GOSS), LightGBM ve
Exclusive Feature Bundling (EFB) yontemleri araciligiyla 6zellikle
yiiksek boyutlu veri kiimelerinde egitim maliyetini azaltmayi
hedeflemektedir. CatBoost ise sirali giiclendirme (ordered boosting)
yaklasim1 ve kategorik degiskenlerin 6zel islenmesi sayesinde
ozellikle yiiksek kardinaliteli kategorik degiskenler igceren veri
setlerinde avantaj saglamaktadir. Bu nedenle ii¢ yontem arasindaki
performans farklarinin yalnizca tahmin dogrulugu iizerinden degil,
veri yapisi, hesaplama maliyeti, kategorik degiskenlerin varlig1 ve
modelin  genelleme  kapasitesi  birlikte  degerlendirilerek
yorumlanmasi gerekmektedir (Ke et al., 2017).

Kardiyovaskiiler hastaliklarin tahminine yonelik
gergeklestirilen bir calismada, Kaggle kardiyovaskiiler hastalik
(CVD) ve UCI Heart Disease veri setleri kullanilarak TabNet ve
XGBoost tabanli hibrit bir topluluk 6grenmesi yaklasimi
gelistirilmistir. Calismada modellerin performanst 10 katl capraz
dogrulama yontemiyle degerlendirilmis; duyarhilik, kesinlik, F1-
skoru, dogruluk ve ROC-AUC gibi ¢esitli performans 6l¢iitlerinden
yararlanilmistir. XGBoost algoritmasinin tek basina
degerlendirilmesi sonucunda, UCI veri setinde %88,20 dogruluk ve
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0,91 ROC-AUC elde edilirken, Kaggle CVD veri setinde %74,20
dogruluk ve %73,65 Fl-skoru elde edilmistir. Ayrica, TabNet ve
XGBoost'un topluluk 6grenmesi yaklasimiyla birlestirilmesinin
model performansini 6nemli 6l¢iide artirdigr ve UCI veri setinde
Onerilen hibrit modelin  %95,20 dogruluk oranina ulastigi
bildirilmistir (Yasmeen et al., 2025).

Bir calismada, makine o6grenmesinde azinlik smifinin
yeterince temsil edilmemesi ve veri igerisindeki giiriiltiilii/yanhs
orneklerin siniflandirma performansini  diisiirmesi problemine
odaklanilmistir. Puri ve Kumar (2022), klasik yeniden 6rnekleme
yontemlerinin (resampling) girtiltiilii ve dengesiz veri setlerinde
yeterince basarili olmayabilecegini belirterek, K-Means-SMOTE-
ENN tabanli gelistirilmis bir Hybrid Bag-Boost ensemble modeli
onermislerdir (Puri & Kumar Gupta, 2022).

Kalp krizi tahmininde veri ©6n isleme ydntemlerinin
simniflandirma  performans: {izerindeki etkisini inceleyen bir
caligmada, Heart Attack Analysis & Prediction Dataset kullanilarak
farkli veri normalizasyon yontemleri karsilagtirilmistir. Arastirmada,
veri 0n isleme kapsaminda gelistirilen iki asamali bir normalizasyon
yontemi; Min-Max Scaler, Max Abs Scaler, Robust Scaler, Standard
Scaler ve Vector Scaler gibi geleneksel normalizasyon yontemleriyle
karsilastirilmistir. Siniflandirma asamasinda AdaBoost, Bagging,
Decision Tree, Gradient Boosting, Random Forest ve Extra Trees
siiflandirict algoritmalart kullanilmistir. Veri seti, %80°1 egitim ve
%20’si test verisi olacak sekilde iki gruba ayrilmis ve modeller
dogruluk, kesinlik, duyarliik ve Fl-skor olgiitleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Heart Attack Analysis & Prediction Dataset
iizerinde gergeklestirilen deneylerde, Onerilen iki asamali
normalizasyon yontemi ile Extra Trees Classifier %80,3 dogruluk,
%80,0 kesinlik, %88,9 duyarlilik ve %84,2 F1-skoru elde edilmistir.
Sonuglar, uygun veri normalizasyonunun 6zellikle Extra Trees gibi
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agac tabanli siniflandiricilarin - performansini  olumlu yo6nde
etkileyebilecegini gostermektedir (Izonin et al., 2022).

Materyal ve Metot

Siiflandirma islemi, Python programlama dili ve XGBoost
kiitiphanesinin ~ sundugu  XGBClassifier modeli, catboost
kiitiiphanesinin sundugu CatBoostClassifier modeli, sklearn
kiitiiphanesinin sundugu ExtraTreesClassifier modeli kullanilarak
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, tasarlanan hibrit modellerde kullanilan
birden fazla algoritmanin sonuglart Agirlikli Oylama (Weighted
Voting) yontemiyle birlestirilerek siniflandirma sonuglar1 elde
edilmistir.

CatBoost Siniflandiricisi

CatBoost, Gradyan gii¢lendirilmis karar agac¢ tabanli bir
gbzetimli makine 6grenme algoritmasidir. 2017 yilinin sonlarinda
ortaya ¢ikmasindan itibaren, makine 6§renme ¢alismalarinda tercih
edilmis ve basarili bir sekilde kullanilmistir. Karar agaci tabanli bir
algoritma oldugu i¢in CatBoost algoritmasi, kategorik ve heterojen
veriler iizerinde oldukca basarilidir (Hancock & Khoshgoftaar,
2020). Gradyan gii¢lendirilmis karar agaclarinda dnyargili gradyan
tahminini 6nyargisiz hale getirmek i¢in Sirali Giiglendirme (Ordered
Boosting) yontemini kullanan CatBoost, 06zellikle kategorik
degiskenlerin islenmesi sirasinda ortaya c¢ikabilecek tahmin
yanliligint  (prediction shift) azaltarak modelin genelleme
performansin artirir ve asir1 uyum (overfitting) riskini azaltir (Wei
etal., 2023).

XGB Siiflandiricisi
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmasinin
XGBClassifier modeli, gradyan gii¢lendirme (Gradient Boosting)

yaklagimina dayali, optimize edilmis ve Ol¢eklenebilir bir toplu
O0grenme (ensemble learning) algoritmasidir. Algoritmanin temel
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prensibi, ardisik olarak olusturulan karar agaglarimin 6nceki
modellerin tahmin hatalarin1 azaltacak sekilde egitilmesine dayanr.
Bu stirecte her yeni karar agaci, 6nceki model tarafindan hesaplanan
artitk hatalar1 (residual errors) Ogrenerek tahmin performansini
iyilestirmeyi amaglar. Diizenlilestirme (regularization), paralel islem
destegi ve eksik verilerle etkin ¢alisabilme gibi 6zellikleri sayesinde
XGBoost, yiiksek dogruluk ve hesaplama verimliligi sunarak
simiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak tercih
edilen bir makine Ogrenmesi algoritmasidir (Al et al., 2023;
Bentéjac et al., 2021; Feng et al., 2024).

Extra Trees (Extremely Randomized Trees) Siniflandiricisi

“Extra Trees” Smiflandiricis1 (Extremely Randomized
Trees), karar agaci tabanl siniflandirma yontemleri igerisinde yer
alan ve birden ¢ok karar agacinin birlikte kullanilmas1 ve elde edilen
sonuglarin birlestirilmesi esasina dayanan bir topluluk &grenme
(ensemble learning) algoritmasidir. Extra Trees yontemi, Random
Forest yontemi ile benzer bir topluluk 6grenmesi yaklasimini
benimsemekle birlikte, topluluk icerisindeki karar agaclarinin
olusturulma siirecinde uyguladig1 rastgelelestirme mekanizmasi
(randomization mechanism) bakimindan farklilik gdstermektedir.
Her iki yontemde de diigiimlerin boliinmesi sirasinda 6zelliklerin
rastgele alt kiimelerinden yararlanilmakla birlikte, Extra Trees
algoritmasinda boliinme noktalarinin belirlenmesinde rastgele esik
degerleri de kullanilmaktadir. Bu yaklasim, karar agaclarmin
olusturulma stirecindeki rastgelelik diizeyini artirarak agaclar
arasindaki cesitliligin daha yiiksek olmasini saglamaktadir. Boylece,
olusturulan agac toplulugunun daha heterojen (heterogeneous) bir
yapiya sahip olmast ve modelin genelleme performansinin
iyilestirilmesi hedeflenmektedir (Yousefi et al., 2023).
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KMeans-SMOTE

Smiflar aras1 dengesizlik, azinlik sinifi ile ¢ogunluk sinifi
arasindaki Ornek sayilarindaki dengesizligi ifade eder. Bu
dengesizligi gidermek amaciyla, 6rnekleme yontemleri kullanilarak
azinlik sinifinin 6rnek sayisi artirillarak veya ¢ogunluk sinifinin
ornek sayisi azaltilarak veri diizeyinde veri kiimesi dengelenir.
K-means-SMOTE algoritmasi, asir1 Ornekleme yoOntemidir. Bu
algoritma pek ¢ok calismada veri dengesizligi sorununu ¢ézmek i¢in
kullanilmaktadir (Sun et al., 2022).

K-means-SMOTE  algoritmast ii¢ adimdan olusur:
kiimeleme, filtreleme ve asir1 Ornekleme. Kiimeleme adiminda,
veriler K-means algoritmasi kullanilarak kiimeye ayrilir. Filtreleme
adimi, azinlik Orneklerinin orani yiiksek olan kiimeleri korur ve
ardindan seyrek kiimelerde daha fazla azinlik 6rnegi olusturur. Asiri
ornekleme adimi, azinlik 6rneklerinin yogunlugunun diisiik oldugu
kiimeler iizerinde SMOTE asir1 6rnekleme islemi gergeklestirir.
Kiimedeki azinlik 6rnekleri ne kadar seyrekse, o kadar fazla azinlik
ornegi eklenir. Algoritma, bir kiimedeki azinlik orneklerinin
ortalama mesafesini hesaplayarak seyrek drnek alanini belirler ve bu
seyrek Ornek alaninda daha fazla O6rnek iiretir; bu da simf igi
dengesizligi azaltir (Chang et al., 2022).

Veri Kiimesi ve Veri On Isleme

Bu c¢aligmada kullanilan veri kiimesi, bireylerin kalp krizi
riskinin degerlendirilmesine yonelik c¢esitli tibbi, klinik ve
demografik degiskenleri igermektedir. Veri kiimesinde yer alan
ozellikler kullanilarak, bireylerin kalp krizi gecirme riskinin diisiik
veya yuksek olarak simiflandirilmast amacglanmaktadir. Bu
dogrultuda veri kiimesi, kalp krizi riskinin tahmin edilmesine
yonelik makine oOgrenmesi modellerinin  gelistirilmesi  ve
performanslarinin degerlendirilmesi agisindan onemli bir kaynak
niteligindedir.
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Bu ¢alismada kalp hastaligi tahmini amaciyla kullanilan bir
veri setinden yararlanilmistir. Veri setinde hastalarin yas, cinsiyet,
gogiis agrist tipi, kolesterol seviyesi, aglik kan sekeri, dinlenme kan
basinci, dinlenme EKG sonucu, egzersize bagl anjina, maksimum
kalp atis hiz1, ST segment egimi, ST segment depresyonu, ana damar
sayis1 ve thalassemia test sonucu gibi ¢esitli klinik Ozellikleri
bulunmaktadir.

Veri setindeki target degiskeni, modelin tahmin etmeye
calistig1r hedef degiskendir. Target degeri, kullanilan veri setinin
kodlamasina bagli olarak hastada kalp hastalig1 olasiligimin diisiik
veya yliksek olmasini ifade eder. Bu c¢aligmada target degiskeni
siiflandirma probleminin ¢ikti degiskeni olarak kullanilmistir.
Diger tiim klinik 6zellikler ise modelin target degerini tahmin etmesi
icin kullanilan bagimsiz degiskenlerdir. Bu nedenle makine
ogrenmesi probleminde giris degiskenleri; age, sex, cp, chol,
trestbps, fbs, restecg, exang, thalach, oldpeak, ca, slope ve thal, hedef
degisken ise target olarak belirlenmistir.

Deneysel Calismalar

Bu caligmada, smif dengesizliginin model performansi
iizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla algoritmalar iki farkl
deneysel senaryo altinda test edilmistir. {1k senaryoda herhangi bir
SMOTE tabanli 6n isleme uygulanmadan modellerin performanslari
degerlendirilmistir. Ikinci senaryoda ise veri setine KMeansSMOTE
on isleme yontemi uygulanarak ayni modeller yeniden egitilmis ve
performanslart karsilastirtlmistir. Her iki deneysel durumda da
modeller; kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, dogruluk ve ROC-AUC
oOl¢iitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

SMOTE 6n islemi wuygulanmadan gergeklestirilen
deneylerde, tek basina XGBoost modeli %83,5 dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-skoru degerlerine ulasmistir. XGBoost + CatBoost
ve XGBoost + ExtraTrees modellerinde bu dort performans 6l¢iitii
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%82,4 olarak elde edilmistir. XGBoost + ExtraTrees modelinin
ROC-AUC degeri %90,5, XGBoost + CatBoost + ExtraTrees
modelinin ise %91,8 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, 6zellikle
topluluk tabanli modellerin smiflar1 ayirt etme performansinin
yiiksek oldugunu gostermektedir.

Ikinci deneysel senaryoda, veri setine KMeansSMOTE &n
islemi uygulanmustir. On isleme sonrasinda XGBoost modelinin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve Fl-skoru degerleri %385'e
yiikselmistir. XGBoost + CatBoost ve XGBoost + ExtraTrees
modellerinde ayni performans Olgiitleri %86 olarak elde edilmistir.
XGBoost + CatBoost + ExtraTrees modeli ise %87 dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru ile deneylerdeki en yiiksek degerleri
saglamigti. ROC-AUC agisindan XGBoost + ExtraTrees modeli
%92,4 ile en yiiksek degere ulasirken, XGBoost + CatBoost +
ExtraTrees modelinde bu deger %91,8 olarak ol¢iilmiistiir.

Deneysel sonuclar iki senaryo birlikte degerlendirildiginde,
KMeansSMOTE 6n isleminin tiim modellerde temel siniflandirma
performansini artirdigi goriilmiistiir. Ozellikle XGBoost + CatBoost
+ ExtraTrees modelinde dogruluk ve Fl-skorunun %3824
seviyesinden %87'ye yiikselmesi, on isleme adiminin model
performansi tizerindeki olumlu etkisini ortaya koymaktadir. Benzer
sekilde XGBoost + ExtraTrees modelinin ROC-AUC degerinin
%90,5'ten %92,4'e yiikselmesi, KMeansSMOTE uygulamasinin
modelin siniflar1  ayirt etme kapasitesini de destekledigini
gostermektedir.

Bu deneysel c¢alisma sonucunda, KMeansSMOTE
uygulanmis modellerin uygulanmamis modellere kiyasla genel
olarak daha yiiksek performans gosterdigi belirlenmistir. Bununla
birlikte, farkli performans Olgiitlerinde en basarili modellerin
degisiklik goOstermesi nedeniyle model basarisinin tek bir
degerlendirme Olciitiine bagli olarak ele alinmamasi gerektigi

gOrilmiistir.
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Model Performans Sonuclari
Calismada 4 farkli model tasarlanmuistir:

1. modelin egitimi, sadece XGB Siniflandiricist kullanilarak
gerceklestirilmistir.

2. modelin egitimi, XGB Smiflandiricis1  ve  CatBoost
Smiflandiricisinin sirastyla %40 ve %60 agirliklarla katkida
bulundugu bir agirlikli oylama (weighted voting) yaklagimi
kullanilarak  gergeklestirilmistir.  Bu  dogrultuda, nihai
siniflandirma karari, her iki smiflandiricinin tahminlerinin
belirlenen agirliklar dogrultusunda birlestirilmesiyle elde
edilmisgtir.

3. modelin egitimi, XGB Smiflandiricist ve Extra Trees
Siniflandiricisinin sirastyla %60 ve %40 agirliklarla katkida
bulundugu bir agirlikli oylama (weighted voting) yaklasimi
kullanilarak  gergeklestirilmisti.  Bu  dogrultuda, nihai
siniflandirma karari, her iki smiflandiricinin tahminlerinin
belirlenen agirliklar dogrultusunda birlestirilmesiyle elde
edilmistir.

4. modelin egitimi, XGB Siniflandiricisi %40, CatBoost
Smiflandiric1 %35 ve Extra Trees Smiflandiricisinin %25
agirliklarla katkida bulundugu bir agirlikli oylama (weighted
voting) yaklastimi  kullanilarak  gerceklestirilmistir.  Bu
dogrultuda, nihai smiflandirma karari, her ii¢ siniflandiricinin
tahminlerinin belirlenen agirhiklar dogrultusunda
birlestirilmesiyle elde edilmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilen modellerin performanslari,
SMOTE tabanli 6n isleme uygulanmadan ve KMeansSMOTE 06n
islemi uygulandiktan sonra olmak {izere iki farkli durumda
degerlendirilmistir. Modellerin performanslarinin
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karsilastirilmasinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik, Fl-skoru ve
ROC-AUC olgiitleri kullanilmastir.

SMOTE on islemi uygulanmadan elde edilen model
performanslar1 Tablo 1'de verilmistir. Tablo 1 incelendiginde,
XGBoost modelinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve FI-skoru
acisindan %83,5 degerine ulasarak bu Olglitlerde en yiiksek
performans1 gosterdigi goriilmektedir. XGBoost + CatBoost ve
XGBoost + ExtraTrees modellerinde ise s6z konusu dort performans
olciitli %82,4 olarak ayni performans elde edilmistir. XGBoost +
CatBoost + ExtraTrees modeli de dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1-skoru bakimindan %82,4 degerine sahiptir.

ROC-AUC sonuglar1 incelendiginde ise modeller arasindaki
siralamanin farklilagtigi goriilmektedir. XGBoost modelinde ROC-
AUC degeri %383,5 iken, XGBoost + CatBoost modelinde ROC-
AUC degeri %82,4, XGBoost + ExtraTrees modelinde %90,5 ve
XGBoost + CatBoost + ExtraTrees modelinde %91,8 olarak elde
edilmistir. Boylece SMOTE 06n islemi uygulanmayan deneylerde en
yiksek ROC-AUC degeri XGBoost + CatBoost + ExtraTrees
modelinde elde edilmistir. Tablo1 genel olarak degerlendirildiginde,
tekil XGBoost modelinin temel smiflandirma 6lgiitlerinde daha
yuksek degerler sagladigi, topluluk modellerinin ise ROC-AUC
acisindan daha yiiksek performans gosterdigi belirlenmistir.

KMeansSMOTE o6n islemi sonrasinda elde edilen model
performanslart Tablo 2'de sunulmustur. On isleme sonrasinda
XGBoost modelinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve FI-skoru
degerleri %85 olarak belirlenmistir. XGBoost + CatBoost ve
XGBoost + ExtraTrees modellerinde bu degerler %86'ya
yikselirken, XGBoost + CatBoost + ExtraTrees modeli %87 ile en
yiksek degerleri elde etmistir.

Tablo 2'deki ROC-AUC degerleri degerlendirildiginde,
XGBoost modeli i¢in %85 ROC-AUC degeri ile en diisiik seviyede
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kaydedilmisken, XGBoost + ExtraTrees modelinin %924 ile en
yiiksek basart oranimi gostermektedir. XGBoost + CatBoost
modelinin ROC-AUC degeri ise %86 olarak elde edilmistir.
XGBoost + CatBoost + ExtraTrees modelinde ROC-AUC degeri
%91,8 olarak belirlenmistir.

Tablo 1 ve Tablo 2 birlikte degerlendirildiginde,
KMeansSMOTE 6n islemi sonrasinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skoru degerlerinde tiim modeller acgisindan artis meydana
geldigi goriilmektedir. Ozellikle XGBoost + CatBoost + ExtraTrees
modelinde bu Olgiitlerin %82,4'ten %87'ye yiikselmesi dikkat
cekmektedir. Bunun yaninda XGBoost + ExtraTrees modelinin
ROC-AUC degerinin %90,5'ten %92,4'e yiikseldigi goriilmektedir.
Elde edilen bu sonuglar, KMeansSSMOTE 06n isleminin modellerin
performans Olgiitleri lizerinde olumlu yodnde bir degisim
olusturdugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 1. KMeansSmote on islemi uygulanmadan énce Algoritma
Performans Sonuglari

Model Dogruluk | Kesinlik | Duyarhilik | F1- ROC-
Skoru | AUC

XGBoost %383,5 %383,5 %383,5 %383,5 | %83,5

XGBoost + %382,4 %82,4 | %82,4 %82,4 | %82,4

CatBoost

XGBoost + %382,4 %82,4 | %82,4 %82,4 | %90,5

ExtraTrees

XGBoost + %82.,4 %82,4 | %824 %82,4 | %91,8

CatBoost +

ExtraTrees
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Tablo 2. KMeansSmote 6n islemi ger¢eklestirildikten sonra
Algoritma Performans Sonuglar

Model Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1- ROC-
Skoru | AUC

XGBoost %85 %85 %85 %85 | %85

XGBoost + 0436 %86 %86 %86 | %86

CatBoost

XGBoost + %86 %86 %86 | %924
%86

ExtraTrees

XGBoost + %87 %87 %87 | %91,8

CatBoost + %87

ExtraTrees

Sonu¢ ve Tartisma

Bu ¢alismada, kalp krizi riski tasiyan kisileri etkili bir sekilde
tespit edebilen, giivenilir ve dogru bir tahmin modeli gelistirildi.
Bireylerde kalp krizi riskinin tahmin edilmesine yonelik makine
o0grenmesi tabanli bir siniflandirma yaklasimi gelistirilmis ve farkli
algoritmalarin tahmin performanslar karsilastirilmistir. Calismanin
temel amaci, kalp krizi ile iliskili siniflandirma problemlerinde
yliksek tahmin basarist saglayabilecek uygun model yapisinin
belirlenmesi ve sinif dengesizliginin model performans iizerindeki
etkisinin ortaya konulmasidir. Bu dogrultuda XGBoost, CatBoost ve
ExtraTrees algoritmalari tekil ve topluluk tabanli yapilar icerisinde
degerlendirilmis, ayrica KMeansSMOTE yontemi kullanilarak veri
dengesizliginin  giderilmesinin tahmin performansina katkisi
incelenmistir.

Elde edilen sonugclar, sinif dagiliminin dengelenmesinin kalp
krizi tahmininde kullanilan makine O6grenmesi modellerinin
performanst iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. KMeansSMOTE 6n islemi sonrasinda modellerin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve ROC-AUC degerlerinde
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genel olarak artis meydana gelmistir. Bu durum, sinif dengesizliginin
giderilmesiyle modellerin kalp krizi goriilen ve goriilmeyen bireyleri
daha dengeli bicimde siniflandirabildigini diistindiirmektedir.
Ozellikle saglhk alanindaki siiflandirma problemlerinde yalnizca
genel dogruluk oraninin yiiksek olmasi yeterli olmayabileceginden,
bu performans artis1 klinik agidan 6nemli bir bulgu olarak
degerlendirilebilir.

Kalp krizi tahmini a¢isindan duyarlilik dl¢iitii 6zel bir 6neme
sahiptir. Ciinkii kalp krizi riski tastyan bir bireyin diistik riskli olarak
siiflandirilmasi, yanlisg negatif bir sonug olusturmakta ve potansiyel
olarak onemli bir risk dogurabilmektedir. Bu nedenle modelin risk
tastyan bireyleri dogru bigimde belirleyebilme kapasitesinin yiliksek
olmasi, tahmin sisteminin kullanilabilirligi acisindan Snemlidir.
KMeansSMOTE sonrasinda duyarlilik ve Fl-skorunda gdzlenen
iyilesmeler, modelin 06zellikle smiflar arasindaki dengesizligin
olumsuz  etkisini  azaltarak  daha  dengeli = tahminler
gerceklestirebildigini gostermektedir.

Calismada kullanilan topluluk 6grenmesi yaklasimlarinin
basarili sonuglar vermesi de dikkat ¢ekici bir bulgudur. XGBoost,
CatBoost ve ExtraTrees algoritmalarimin  farkli  6grenme
stratejilerine sahip olmasi, bu algoritmalarin birlikte kullanilmasinin
modelin farkli veri oOriintiilerini yakalama kapasitesini artirmasina
katki  saglayabilmektedir.  Ozellikle =~ KMeansSMOTE ile
dengelenmis veri iizerinde XGBoost + CatBoost + ExtraTrees
modelinin yliksek dogruluk ve F1-skoru elde etmesi, topluluk tabanl
yaklagimin kalp krizi tahmini agisindan etkili bir alternatif
olabilecegini gostermektedir.

Bununla birlikte, kalp krizi tahmini gibi saglik alanindaki
uygulamalarda model performansinin yalnizca dogruluk veya F1-
skoru tizerinden degerlendirilmesi yeterli degildir. Modelin siniflar
birbirinden ayirma kapasitesinin de dikkate alinmas1 gerekmektedir.

Bu baglamda ROC-AUC degerleri, modelin farkli risk
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diizeylerindeki bireyleri ayirt edebilme yetenegi hakkinda
tamamlayict  bilgi saglamaktadir. XGBoost ve ExtraTrees
algoritmalarmin birlikte kullanildigi modelin yliksek ROC-AUC
degerine ulasmasi, bu yaklagimin kalp krizi riski bulunan ve
bulunmayan bireyleri ayirt etme konusunda giiclii bir potansiyele
sahip oldugunu gostermektedir.

Genel degerlendirme sonucunda, farkli performans
Olciitlerinde farkli modellerin 6ne ¢ikmasi, kalp krizi tahmininde “en
iyi model” kavraminin tek bir 6l¢iite gore belirlenmemesi gerektigini
ortaya koymaktadir. Genel siniflandirma performansinin 6ncelikli
oldugu durumlarda XGBoost + CatBoost + ExtraTrees modeli 6ne
cikarken, siniflar1 ayirt etme kapasitesinin daha onemli oldugu
durumlarda XGBoost + ExtraTrees modeli dikkat c¢ekmektedir.
Ozellikle saglik uygulamalarinda yanlis negatif tahminlerin
olusturabilecegi riskler goz oOniinde bulunduruldugunda, model
seciminde duyarlilik ve ROC-AUC gibi olgiitlerin dogrulukla
birlikte degerlendirilmesi daha uygun bir yaklasim olacaktir.

Calismanin bir diger o6nemli sonucu, KMeansSMOTE
yonteminin  kalp  krizi tahmin modelinin  performansini
destekleyebilecegini gdstermesidir. Siif dengesizliginin giderilmesi
sayesinde Ozellikle azinlik sinifina iliskin 6rneklerin 6grenme
stirecindeki temsilinin 1iyilestirilebilecegi ve bunun sonucunda
modelin daha dengeli tahminler gerceklestirebilecegi goriilmektedir.
Bununla birlikte, sentetik ornekleme yontemlerinin gercek klinik
verilerin ¢esitliligini tamamen temsil edemeyebilecegi gbz oniinde
bulundurulmali ve elde edilen sonuclarin farkli veri kiimeleri
iizerinde ayrica dogrulanmas1 gerekmektedir.

Sonug olarak, bu c¢alisma kalp krizi tahmininde makine
ogrenmesi ve topluluk 6grenmesi yontemlerinin kullanilabilirligine
iliskin  olumlu  bulgular ortaya koymaktadir.  Ozellikle
KMeansSMOTE ile desteklenen modellerin genel performansindaki

iyilesme, veri 6n isleme asamasinin tahmin sistemlerinin basarisinda
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onemli bir rol oynadigin1 gostermektedir. Bununla birlikte, elde
edilen modellerin klinik karar verme siireglerinde dogrudan
kullanilmasindan 6nce farkli hasta gruplarini iceren bagimsiz veri
kiimeleri iizerinde dogrulanmasi, modelin genellenebilirliginin test
edilmesi ve klinik agidan anlamli performans olgiitlerinin ayrintili
bigcimde incelenmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda gelistirilen
yaklagimin, hekimlerin karar verme siireclerini destekleyen yardimci
bir tahmin aract olarak gelecekte degerlendirilebilecegi
diistiniilmektedir.

Bu bulgular, kalp krizi riskinin erken donemde 6ngdriilmesi,
yiiksek riskli bireylerin zamaninda belirlenmesi ve kisiye 6zgii
koruyucu ve tedavi edici yaklagimlarin planlanmasi agisindan
onemli klinik c¢ikarimlar sunmaktadir. Bunun yani sira, saglik
profesyonellerinin kanita dayali ve daha bilingli klinik kararlar
almasina katki saglayarak, kardiyovaskiiler olaylarin 6nlenmesi ve
hasta sonuglarmin iyilestirilmesinde ©Onemli bir potansiyel
tagimaktadir.
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