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OZET

Dengesiz Siniflandirma Problemleri icin LLM Tabanh Otomatik Analiz Sistemi

Amag: Saglik alanindaki verilerin karmasik ve heterojen yapisi, makine
O0grenmesi algoritmalarinin basarisin1 dogrudan etkileyen sinif dengesizligi problemini
beraberinde getirmektedir. Bu ¢alismanin amaci; saglik verilerindeki sinif dengesizligi
problemine yonelik en uygun dengeleme yontemini otomatik olarak se¢en ve analiz
sonuglarint Biiylik Dil Modelleri (LLM) destegiyle yorumlayan entegre ve otonom bir
sistem gelistirmektir.

Materyal ve Metot: Calismada, 1:100’e varan ekstrem dengesizlik oranlarina
sahip ti¢ farkli klinik veri seti kullanilmistir. Gelistirilen otonom analiz hatt;; SMOTE
tirevleri, CTGAN ve Diflizyon Modelleri (TabDDPM) gibi ¢esitli dengeleme
stratejilerini LLM tabanli bir dongii ile yonetmektedir. Ayrica, veri setindeki nadir
ancak klinik degeri olan vakalari korumak amaciyla "Sigma Guardrails" adi verilen
O0zglin bir aykiri deger yonetim mekanizmasi sisteme entegre edilmistir. Model
performanslari F1-Skor, MCC, ROC-AUC ve Brier Skoru gibi ¢ok boyutlu metriklerle
degerlendirilmistir.

Bulgular: Elde edilen bulgular, otonom sistemin ekstrem dengesizlik
durumlarinda dahi bagarili olabilecegini gostermistir. Ayrica, Sigma Guardrails
protokolii sayesinde verilerdeki istatistiksel aykirilarin bazilarinin klinik olarak anlamli
bulunarak veri setinde korundugu saptanmustir. Diisiik Brier skorlari, sistemin {rettigi
olasilik tahminlerinin klinik giivenilirliginin yiiksek oldugunu gostermistir.

Sonug¢: Sonug olarak, gelistirilen LLM destekli otonom hat, teknik karmasiklig
minimize ederek ve yanlis negatif maliyetlerini gozeterek klinik karar destek
stireclerinde etkin bir ¢oziim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: SMOTE, Biiyiilk Dil Modelleri, Makine Ogrenmesi,
Python, Dengesiz Sinif Problemi



ABSTRACT

LLM-Based Automatic Analysis System for Imbalanced Classification Problems

Objective: The complex and heterogeneous nature of healthcare data introduces
the problem of class imbalance, which directly impacts the performance of machine
learning algorithms. The aim of this study is to develop an integrated and autonomous
system that automatically selects the optimal balancing method for class imbalance in
healthcare data and interprets analysis results with the support of Large Language
Models (LLMs).

Material and Methods: Three different clinical datasets with extreme
imbalance ratios of up to 1:100 were employed in this study. The developed
autonomous analysis pipeline manages various balancing strategies, such as SMOTE
derivatives, CTGAN, and Diffusion Models (TabDDPM), through an LLM-based loop.
Additionally, a novel outlier management mechanism termed "Sigma Guardrails™ was
integrated into the system to preserve rare but clinically valuable cases within the
dataset. Model performance was evaluated using multidimensional metrics including
F1-Score, MCC, ROC-AUC, and Brier Score.

Results: The findings demonstrate that the autonomous system can be successful
even under conditions of extreme imbalance. Furthermore, it was determined that
through the Sigma Guardrails protocol, some statistical outliers in the data were deemed
clinically significant and preserved within the dataset. Low Brier scores indicated the
high clinical reliability of the probability estimates generated by the system.

Conclusion: In conclusion, the developed LLM-powered autonomous pipeline
offers an effective solution for clinical decision support processes by minimizing
technical complexity and accounting for false negative costs.

Keywords: SMOTE, Large Language Models, Machine Learning, Python, Class

Imbalance Problem
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

ADASYN . Adaptive Synthetic Sampling (Uyarlamal1 Sentetik
Ornekleme)

Al . Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

AMP . Automatic Mixed Precision (Otomatik Karma
Hassasiyet)

AQR : Applied Quantitative Research (Uygulamali Nicel
Aragtirma)

AST . Abstract Syntax Tree (Soyut S6zdizimi Agacr)

AUC . Area Under Curve (Egri Altinda Kalan Alan)

BMC : BioMed Central (BiyoMedya Merkezi)

BMI . Body Mass Index (Viicut Kitle Indeksi)

CD . Critical Difference (Kritik Fark)

CPU : Central Processing Unit (Merkezi Islem Birimi)

CSv :  Comma-Separated Values (Virgiille Ayrilmig Degerler)

CTGAN . Conditional Tabular GAN (Kosullu Tablosal Uretken
Cekismeli Aglar)

CUDA : Compute Unified Device Architecture (Hesaplama
Birlesik Cihaz Mimarisi)

CoT . Chain-of-Thought (Zincirleme Diisiince)

DNN . Deep Neural Network (Derin Sinir Ag1)

ENN . Edited Nearest Neighbours (Diizenlenmis En Yakin
Komsular)

FN . False Negative (Yanlis Negatif)

FP . False Positive (Yanlis Pozitif)

FPR . False Positive Rate (Yanlis Pozitif Orani)

G-Mean :  Geometric Mean (Geometrik Ortalama)

GAN . Generative Adversarial Networks (Cekismeli Uretken
Aglar)

GNN . Graph Neural Networks (Grafik Sinir Aglar1)

GPU . Graphics Processing Unit (Grafik Islem Birimi)

IR . Imbalance Ratio (Dengesizlik Oran1)

xii



JSON :JavaScript Object Notation (JavaScript Nesne Gosterimi)

KDE . Kernel Density Estimation (Tahmin Yogunlugu Analizi)

KNN . k-Nearest Neighbors (k-En Yakin Komsu)

KVKK . Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu

LLM . Large Language Models (Biiyiik Dil Modelleri)

LOF . Local Outlier Factor (Yerel Aykir1 Deger Faktorii)

LR . Logistic Regression (Lojistik Regresyon)

MCC . Matthews Correlation Coefficient (Matthews Korelasyon
Katsayist)

MIS :  Management Information Systems (Y 6netim Bilisim
Sistemlert)

ML . Machine Learning (Makine Ogrenmesi)

MLSDA . Machine Learning for Sensory Data Analysis (Duyusal
Veri Analizi i¢in Makine Ogrenmesi)

NN . Neural Network (Sinir Ag1)

NPV . Negative Predictive Value (Negatif Ongérii Degeri)

PCA . Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)

PR . Precision-Recall (Kesinlik-Duyarlilik)

RAG . Retrieval-Augmented Generation (Geri-Getirme Destekli
Uretim)

RAM :  Random Access Memory (Rastgele Erisimli Bellek)

REST . Representational State Transfer (Temsili Durum
Transferi)

RL . Reinforcement Learning (Pekistirmeli Ogrenme)

ROC . Receiver Operating Characteristic (Alic1 Isletim
Karakteristigi)

ROC-AUC . Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve
(Alic1 Isletim Karakteristigi - Egri Altinda Kalan Alan)

SHAP . SHapley Additive exPlanations (SHapley Eklemeli
Aciklamalar1)

SMOTE . Synthetic Minority Over-sampling Technique (Sentetik

Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi)
SMOTE-ENN : SMOTE - Edited Nearest Neighbours (SMOTE -

Diizenlenmis En Yakin Komsular)
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1. GIRIS

Son yillarda bilisim teknolojilerinde yasanan ivmeli gelisim; veri iiretim, isleme
ve depolama kapasitelerinde 6nemli bir donlisiimii beraberinde getirmistir. Bu doniistim,
Ozellikle saglik, finans ve endiistri gibi stratejik alanlarda biiylik ve heterojen veri
setlerinin analizini miimkiin kilarak Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al) ve Makine
Ogrenmesi (Machine Learning - ML) tabanl karar destek sistemlerinin yayginlagsmasina
zemin hazirlamistir. Saglik alaninda hastane bilgi sistemleri, tibbi goriintiileme cihazlar
ve giyilebilir sensorlerden elde edilen yiiksek boyutlu veriler; hastalik teshisi, risk
tahmini ve ilag kesfi gibi kritik siireclerde kullanilmaktadir. Ancak, bu verilerin
karmasik, ¢ok modlu (multimodal) ve giiriiltiilii yapisi, geleneksel analiz yontemlerinin
Otesinde, daha gelismis ve biitliinciil algoritmik yaklagimlarin kullanim ihtiyacini
artirmaktadir (1).

Saglik verileri tizerinde yiiriitiilen makine 6grenmesi ¢alismalarinda karsilasilan
temel zorluklardan biri, sinif dengesizligi (class imbalance) problemidir. Verinin dogasi
geregi; nadir goriilen hastaliklar, diisiik insidansh yan etkiler veya anomali durumlari,
saglikli popiilasyona kiyasla veri setinde c¢ok daha az sayida Ornekle temsil
edilmektedir. Bu asimetrik dagilim, standart makine Ogrenmesi algoritmalarinin
cogunluk simifina asir1 uyum (overfitting) saglamasina, buna karsin klinik agidan kritik
oneme sahip azinhik simifi Orneklerini (yanlis negatifler) ihmal etme egilimi
gostermesine yol acabilmektedir. Bu durum, modelin genel dogruluk orani yiiksek
goriinse dahi, hastaligin tespit edilmesindeki basarisinin (duyarlilik) beklenen seviyenin
altinda kalmasina neden olabilmektedir (2).

Literatiirde dengesiz veri probleminin ¢6ziimiine yonelik olarak veri seviyesi,
algoritma seviyesi ve hibrit yaklasimlar gelistirilmistir. Veri seviyesindeki ¢6ziimlerin
temelini, azmlik smifi 6rneklerinin sentetik olarak artirilmasina dayanan SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) ve onun Borderline-SMOTE, ADASYN
gibi tiirevleri olusturmaktadir. Algoritma seviyesinde ise maliyet duyarli (cost-sensitive)
o0grenme ve Focal Loss gibi siniflandirma zorluguna odaklanan kayip fonksiyonlar
tercih edilmektedir. Hibrit yontemler ise SMOTE-Tomek ve SMOTE-ENN
orneklerinde oldugu gibi, hem sentetik veri iiretimini hem de giiriiltiilii verilerin
temizlenmesini (undersampling) es zamanli olarak uygulayarak simif sinirlarini

netlestirmeyi hedeflemektedir (3).



Yapay zeka teknolojilerindeki ilerlemelerle birlikte, dengesizlik probleminin
¢Oziimiinde derin 6grenme ve iiretken modeller (Generative Models) 6n plana ¢ikmaya
baslamustir. Ozellikle 2019 yilinda &nerilen CTGAN (Conditional Tabular GAN) gibi
yontemler, tablosal verilerin kosullu dagilimini 6grenerek daha gercekgi sentetik veriler
iiretilmesi potansiyelini sunmustur (4). Son dénemde ise Grafik Sinir Aglar1 (Graph
Neural Networks - GNN) ve Difiizyon Modelleri (Diffusion Models), veri noktalari
arasindaki topolojik iliskileri ve karmasik korelasyonlari koruyabilme yetenekleri
sayesinde, geleneksel SMOTE tiirevlerine giiclii  birer alternatif olarak
degerlendirilmektedir. Bu yeni nesil yaklasimlar, nadir olaylarin karakteristik
ozelliklerini koruyarak modelin genelleme yetenegini artirmayir amaglamaktadir (5-6).

Ancak, mevcut teknik cesitliligi, arastirmacilar i¢in "hangi veri setine hangi
yontemin uygulanacagi" sorusunu karmasik bir optimizasyon problemine
dontistiirebilmektedir. Ayrica, model ¢iktilarinin klinik uzmanlar tarafindan anlasilabilir
bir dille yorumlanmasi (explainability) ihtiyact gilincelligini korumaktadir. Bu
baglamda, Biiyilk Dil Modelleri (Large Language Models - LLM); karmasik analiz
siireclerinin otomatiklestirilmesi, en uygun dengeleme stratejisinin secilmesi ve elde
edilen istatistiksel bulgularin arastirmact dostu bir dille raporlanmasi noktasinda énemli
bir potansiyel tasimaktadir (7).

Bu c¢alismanin temel amaci; saglik verilerindeki sinif dengesizligi problemine
yonelik en uygun dengeleme yontemini (geleneksel, hibrit veya iiretken) otomatik
olarak secen ve analiz sonuglarin1 Biiyiik Dil Modelleri destegiyle yorumlayan entegre
bir sistem gelistirmektir. Gelistirilen bu sistem ile arastirmacilarin teknik 6n isleme
siireclerinde zaman kaybetmesi engellenerek, klinik hipotezlere odaklanmalar1 ve elde
edilen sonuclarin dogrulugunun (F1-skoru, AUC vb.) ve giivenilirliginin artirilmasi
hedeflenmektedir.

Bu kapsamda calismanin arastirma sorusu su sekilde belirlenmistir: "Biiyiik dil
modelleri (LLM) destegiyle, saglik verilerindeki sinif dengesizligi problemine yonelik
en uygun dengeleme yonteminin segilmesi ve bulgularin yorumlanmasi, geleneksel
yaklasimlara kiyasla siniflandirma performansini ve klinik yorumlanabilirligi artirir
m1?"

Bu soru dogrultusunda test edilecek hipotezler asagidadir:

HO (Sifir Hipotezi): LLM destekli otonom sistem ile geleneksel yontemler

arasinda, smiflandirma performans: (hassasiyet, 6zgiillik, F1-skoru, ROC-AUC) ve



analiz stlirecindeki zaman verimliligi agisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunmamaktadir.

H1 (Alternatif Hipotez): Gelistirilen LLM destekli sinif dengeleme yontemi
secimi ve otomatik bulgu yorumlama sistemi; geleneksel yontemlere kiyasla daha
yiiksek siniflandirma performansi saglamakta ve raporlama siirecini anlamli Olglide

kisaltarak zaman verimliligi sunmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Yapay Zeka ve Yiiksek Performansh Hesaplama Altyapisi

Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al), insan biligsel siireglerini modelleyerek
karmasik problemleri ¢6zmeyi hedefleyen, deterministik kurallar yerine olasiliksal
(probabilistic) ¢ikarim mekanizmalarina dayanan disiplinler arast bir alandir.
Geleneksel kural tabanli sistemlerin aksine, modern yapay zeka yaklasimlart veriden
O0grenme yetenegi ile teshis, tedavi planlamasi ve risk ongoriisii gibi siireglerde bir karar
destek mekanizmasi olarak konumlanmaktadir (1). Bu boliimde, ¢alismanin teknolojik
omurgasini olusturan 6grenme algoritmalari, derin 6grenme mimarileri ve bu siireglerin

gerektirdigi ileri hesaplama donanimlari detaylandirilmigtir.

2.1.1. Veri Tabanh Ogrenme Siirecleri ve Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML), algoritmalarin agikca
programlanmadan veri setlerindeki gizli oriintiileri, korelasyonlar1 ve dogrusal olmayan
iligkileri 6grenmesini saglayan istatistiksel bir siiregtir. Mitchell’in formal tanimiyla; bir
bilgisayar programimin belirli bir gorevdeki (T) performanst (P), deneyim (E)
kazandik¢a artig gosteriyorsa, bu siire¢ makine 6grenmesi olarak nitelendirilmektedir
(8). Makine o6grenmesi modelleri, egitim verisi lizerinden optimize edilen agirhik
parametreleri araciligiyla dinamik karar sinirlar1 olusturur. Bu dinamik yapi, 6zellikle
tibbi veriler gibi yiiksek boyutlu ve giiriiltiilii veri setlerinde, geleneksel istatistiksel

yontemlere kiyasla daha yiiksek genelleme bagarisi sunabilmektedir.

2.1.2. Derin Sinir Aglar1 ve Biiyiik Dil Modellerinin (LLM) Klinik
Uygulama Potansiyeli

Yapay sinir aglariin ¢ok katmanli yapisi iizerine kurulan Derin Ogrenme (Deep
Learning) (9), ozellikle goriintii, ses ve serbest metin gibi yapilandirilmamis verilerin
analizinde etkili sonuclar vermektedir. Bu alandaki en giincel mimari olan Biiyiik Dil
Modelleri (Large Language Models - LLM), milyarlarca parametre ile egitilen
transformatdr (transformer) tabanli yapilardir. Istatistiksel birer motor olarak islev goren
LLM'ler, "Prompt Miihendisligi" teknikleri ile yonlendirilerek, karmasik tibbi
literatiiriin 6zetlenmesi, yapilandirilmamis klinik notlardan veri ¢ikarimi ve kod iiretimi

gibi gorevlerde baglama uygun ¢iktilar tiretmek iizere optimize edilebilmektedir (7).



2.1.3. Paralel Hesaplama Mimarisi ve GPU Tabanh Hizlandirma: CUDA
Teknolojisi

Derin 6grenme modellerinin egitimi, milyonlarca matris c¢arpimi ve tensor
islemini iceren yogun bir hesaplama yiikii olusturmaktadir. Bu yiikiin yonetilmesi i¢in
NVIDIA tarafindan gelistirilen CUDA (Compute Unified Device Architecture), Grafik
Islem Birimlerinin (GPU) paralel islem kapasitesini genel amacli hesaplamalara
agmaktadir. Merkezi Islem Birimi (CPU) seri islemler icin optimize edilmisken,
binlerce ¢ekirdege sahip CUDA tabanli GPU mimarisi, biiyilk veri kiimelerinin
islenmesini CPU'ya kiyasla 6nemli 6lclide hizlandirarak yapay zeka arastirmalarmin
donanimsal temelini olusturmaktadir (10). Donanim diizeyinde, NVIDIA RTX 3090
GPU mimarisinin sundugu paralel hesaplama kapasitesini maksimize etmek amaciyla,
sistem genelinde TensorFloat-32 (TF32) ve Otomatik Karma Hassasiyet (AMP) ayarlari
manuel olarak yapilandirilarak matris operasyonlarinda  yiiksek  verimlilik
saglanmaktadir. Bu kapsamda, hesaplama hizin1 korumak ve GPU bellek yOnetimini

optimize etmek i¢in tiim sayisal veriler Float32 hassasiyetine miihiirlenmistir.

2.1.4. Veri Bilimi Ekosistemi ve Yazihm Gelistirme Ortami: Python

Akademik ve endiistriyel yapay zeka projelerinde, esnekligi, platform bagimsiz
yapist ve genis kiitliphane destegi nedeniyle Python programlama dili standart
araglardan biri olarak kabul edilmektedir (11). scikit-learn kiitiiphanesi klasik makine
Ogrenmesi algoritmalarinin uygulanmasinda kullanilirken (12); PyTorch ve TensorFlow
gibi cergeveler, GPU hizlandirmali derin 6grenme modellerinin gelistirilmesini ve
tirevlenebilir programlamay1 saglamaktadir (13). Veri manipiilasyonu i¢in pandas (14)
ve vektorel hesaplamalar i¢in NumPy (15) kiitliphanelerinin entegrasyonu, karmasik
veri analizi siireglerinin yonetimini kolaylagtirmaktadir. Yazilim mimarisinde kararlilig1
artirmak amaciyla, NumPy 2.0+ siiriimlerindeki kopyalama kisitlamalarina karsi
gelistirilen "copy compat" middleware mekanizmasi, agir kiitliphaneler (XGBoost (16),
LightGBM (17), Optuna (18) vb.) i¢in tasarlanan "Lazy Loading" (Tembel Yiikleme)
yapist ve bellek kullanimini stirekli izleyerek kritik esiklerde otonom temizlik yapan
"Memory Guard" modiilii sisteme dahil edilmistir. Ayrica, model agiklanabilirligi
asamasinda PCA gibi boyut diisiiriiciilerin yarattig1 6znitelik uyusmazliklarini otomatik
olarak hizalayan "Shap Transform Wrapper" simifi, yazilimin kararlilik zirhim

olusturmaktadir.



2.2. Smif Dengesizligi Probleminin Istatistiksel Tammm ve Model

Performansina Etkileri

Veri madenciliginde sik¢a karsilasilan dengesiz veri (imbalanced data) problemi,
hedef degiskenin siniflar1 arasindaki 6rnek sayilarinin belirgin bir asimetri gostermesi
durumu olarak tanimlanmaktadir. Matematiksel olarak, N gbézlemden olusan bir veri
setinde, azinlik sinifi ile ¢ogunluk sinifi arasindaki oranin (Imbalance Ratio) artmasi,
standart 6grenme algoritmalarinin ¢ogunluk sinifina yanl tahminler iretmesine yol
acabilmektedir. Bu durum, "Dogruluk Paradoksu'"na (Accuracy Paradox) neden olabilir;
model %99 dogruluk oranina sahip olsa dahi, klinik a¢idan kritik 6neme sahip azinlik
siifi orneklerinin (6rnegin pozitif hastalik tanisi) tespit edilememesi riski dogabilir (2).
Bu nedenle, model performansinin degerlendirilmesinde salt dogruluk yerine F1-Skor,

ROC-AUC ve MCC gibi dengesizlige direngli metriklerin kullanilmasi 6nerilmektedir.

2.3. Veri Seviyesi Dengeleme Stratejileri ve Sentetik Ornekleme Teknikleri

2.3.1. Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) ve Cahsma
Prensibi

Sif dengesizliginin giderilmesinde en yaygin kullanilan yaklasim, Chawla ve
ark. tarafindan gelistirilen SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique)
algoritmasidir. Bu yontem, verilerin kopyalanmasina dayanan "Random Oversampling"
yaklasiminin neden oldugu asir1 6grenme (overfitting) sorununu hafifletmek amaciyla
gelistirilmistir. SMOTE, o6zellik uzaymda interpolasyon yaparak yeni bilgi liretme
prensibine dayanir. Algoritma, bir azinlik 6rnegi ile onun k-en yakin komsusu (k-NN)
arasindan segilen bir komsu arasina sanal bir dogru ¢izer ve bu dogru iizerinde rastgele
bir noktada yeni bir sentetik veri olusturur . Bu strateji, karar sinirlarin1 genisleterek
modelin genelleme kapasitesini artirmayi hedefler (19). Klinik veri setlerinin kisith
orneklem boyutu goz Oniine alindiginda, sistem; azinlik snifi sayisina gore k-
parametresini dinamik olarak asagi ¢eken bir giivenlik katmani igermektedir. Bu
dinamik yap1, azinlik 6rnegi sayisinin (n) belirlenen k-degerinden az olmasi1 durumunda,
k degerini otomatik olarak (n—1) seklinde revize ederek analizin siirekliligini

saglamaktadir.



2.3.2. Simir Tabanh Sentetik Ornekleme Yaklasimi: Borderline-SMOTE

Standart SMOTE algoritmasinin tim azinlik 6rneklerine esit agirlik vermesi,
giiriiltiilii verilerin veya aykir1 degerlerin de ¢ogaltilmasina neden olabilmektedir. Bu
kisitlamay1 asmak igin gelistirilen Borderline-SMOTE, azinlik 6rneklerini "Giivenli",
"Tehlikeli" ve "Giiriiltii" olarak siiflandirir. Siniflandirma sinirina (decision boundary)
yakin olan ve yanlis siiflandirilma riski en yiiksek olan "Tehlikeli" kategorisindeki
ornekler hedef alinarak, sentetik veri iretimi yalnizca bu kritik sinir bolgelerinde
yogunlastirilir. Boylece, smiflar arasindaki ayrim c¢izgisinin daha net hale getirilmesi
amaglanir (20). Sistem, bu sinir tespiti sirasinda k-komsuluk parametresini verinin yerel
yogunluguna gore dinamik olarak optimize ederek sinir bolgelerindeki asirt giiriiltii

birikimini engellemektedir.

2.3.3. Adaptif Yogunluk Temelli Sentetik Ornekleme: ADASYN

Veri dagilimimin yerel yogunlugunu dikkate alan ADASYN (Adaptive Synthetic
Sampling) algoritmasi, Ogrenilmesi zor olan Orneklere Oncelik veren dinamik bir
yaklasim sunmaktadir. Her bir azinlik 6rnegi icin, o 6rnegin etrafindaki ¢cogunluk sinifi
yogunluguna gore bir agirlik skoru hesaplanir. Cogunluk sinifi dérnekleriyle ¢evrili olan,
yani ayirt edilmesi zor azinlik 6rnekleri i¢in daha fazla sayida sentetik veri liretilerek,
modelin zor Ornekleri 6grenmeye odaklanmasi saglanir. Bu yontem, veri dagilimini

dengelerken ayn1 zamanda sinif i¢i varyansi da artirabilmektedir (21).

2.4. Karma ve Kategorik Veri Yapilan1 icin Ozellestirilmis SMOTE

Tiirevleri
2.4.1. Siirekli ve Nominal Veri Entegrasyonu: SMOTENC

Standart SMOTE, Oklid mesafesine dayandigi igin yalmizca siirekli (sayisal)
verilerde uygulanabilmektedir. Ger¢ek hayat verilerinin hem sayisal hem de kategorik
(nominal) ozellikler icerdigi durumlarda SMOTENC (SMOTE Nominal and
Continuous) yontemi kullanilabilmektedir. Bu algoritma, sayisal degiskenler igin
interpolasyon yaparken, kategorik degiskenler i¢cin en sik goriilen degeri (mode)
atayarak veya deger farki metrigini kullanarak hibrit veri setlerinde tutarli sentetik

ornekler iliretmeyi hedefler (19).



2.4.2. Kategorik Veri Tabanlh Ornekleme: SMOTEN

Veri setinin tamamen kategorik degiskenlerden olustugu senaryolarda SMOTEN
(SMOTE Nominal) algoritmasi tercih edilmektedir. Siirekli bir uzayda interpolasyonun
miimkiin olmadig1 bu durumda, Deger Farki Metrigi (Value Difference Metric - VDM)
kullanilarak kategorik degerler arasindaki ¢ok boyutlu benzerlikler hesaplanir. Bu
matris tizerinden, mevcut kategorik dagilimi bozmayacak sekilde yeni sentetik profiller

tiiretilmeye ¢aligilir.

2.5. Ornekleme ve Temizleme Tabanh Hibrit Dengeleme Algoritmalari
2.5.1. Sentetik Uretim ve Tomek Baglantilari ile Temizleme: SMOTETomek

Sentetik veri iretimi, bazi durumlarda simiflar arasi Ortiismeyi (overlapping)
artirarak karar sinirlarin1 bulaniklastirabilir. Bu sorunu gidermek i¢in SMOTE ile
Tomek Links yonteminin birlestirildigi SMOTETomek algoritmasi gelistirilmistir.
Siire¢, dnce SMOTE ile azinlik siifinin artirilmasiyla baslar; ardindan birbirine en
yakin ancak zit siniflara ait veri ciftleri (Tomek Links) tespit edilerek veri setinden

cikarilir. Bu islem, siiflar arasinda daha net bir giivenlik marj1 olugturulmasini hedefler

(3).

2.5.2. Giirultii Eliminasyonu ve Sentetik Dengeleme: SMOTEENN

Benzer bir hibrit strateji izleyen SMOTEENN, sentetik iiretim asamasindan
sonra Edited Nearest Neighbours (ENN) algoritmasini uygular. ENN, bir 6rnegin simif
etiketinin, k-en yakin komsularinin ¢ogunlugundan farkli olmasi durumunda o ornegi
giiriiltii veya aykir1 deger olarak degerlendirip siler. Bu yaklagim, SMOTETomek'e gore
daha agresif bir veri temizligi yaparak, hem veri dengesizligini gidermeyi hem de veri

setini giliriiltiiden arindirarak siniflandirma performansini artirmay1 amaclar (3).

2.6. Derin Ogrenme Tabanh Uretken Modeller ve Sentetik Veri Sentezi

Geleneksel istatistiksel yontemlerin yetersiz kaldigr yiiksek boyutlu veri
uzaylarinda, derin O6grenme tabanli iiretken modeller kullanmilmaktadir. CTGAN
(Conditional Tabular GAN), Generative Adversarial Networks (GAN) mimarisini
kullanarak tablosal verilerin kosullu olasilik dagilimint modeller ve "mod ¢okmesi"
(mode collapse) sorununu asmak icin 6zel normalizasyon teknikleri uygular (4).

CTGAN mimarisi biinyesinde, verideki mod-spesifik dagilimlar1 korumak amaciyla her



bir siitun i¢in varyasyonel Bayesyen Gaussian Karisim Modelleri (VBGMM)
kullanilmaktadir. VAE-SMOTE, veriyi diisiik boyutlu bir gizli uzaya (latent space)
sikistirip burada 6rnekleme yaparak giiriiltiiden arindirilmis veriler iiretirken; Diffusion
Sampling (Diflizyon Modelleri), veriye kademeli giiriiltii ekleyip bu siireci tersine
cevirerek, verinin 0zgiin dagilimindan yiiksek kaliteli 6rnekler sentezlenmesini saglar
(6). Sistemde yer alan TabDDPM (Tabular Diffusion) modeli, 1000 adimlik Gaussian
diflizyon siireci ile verinin marjinal dagilimlarini yiiksek hassasiyetle taklit etmektedir.
Uretken modellerin basarisi, yalnizca siniflandirma metrikleriyle degil, iiretilen verinin
orijinal veriyle olan istatistiksel benzerligini ve Oznitelikler arast korelasyon

korunumunu 6l¢en "Sadakat Skoru" (Fidelity Score) ile saglanmaya caligilmaktadir.

2.7. Algoritmik Seviye Iyilestirmeler: Maliyet Duyarli Ogrenme ve Topluluk

Stratejileri
2.7.1. Hata Maliyet Matrisi ve Maliyet Duyarh (Cost-Sensitive) Ogrenme

Veri seviyesinde miidahale yerine algoritmanin 0grenme siirecini degistirmeyi
hedefleyen bu yaklasim, hata maliyet fonksiyonunu (loss function) yeniden tanimlar.
Yanlis negatiflere (FN), yanlis pozitiflerden (FP) daha yiiksek bir ceza puani atanarak,
modelin egitim sirasinda azilik smifina odaklanmasi ve toplam beklenen maliyeti
minimize etmesi hedeflenir (22). Klinik risk yonetimini desteklemek amaciyla sistem,
kullanic1 tarafindan belirlenen FN maliyet oranina gore karar esigini otonom olarak

optimize eden bir dongii icermektedir.

2.7.2. Zor Ornek Madenciligi ve Odaklanms Kayip Fonksiyonu: Focal Loss

Dengesiz veri setlerinde standart Capraz Entropi (Cross-Entropy) kaybi,
cogunluk smifinin kolay drnekleri tarafindan domine edilebilmektedir. Focal Loss, bu
dengesizligi yonetmek icin kayip fonksiyonuna bir modiilasyon faktorii (1—pt)y ekler.
Bu faktor, modelin yiiksek giivenle siniflandirdig1 kolay orneklerin etkisini logaritmik
olarak azaltirken, yanlis smiflandirilan ve ayirt edilmesi zor olan oOrneklere (hard

examples) odaklanilmasini matematiksel olarak tesvik eder (23).

2.7.3. Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning) ve Yiginlama Stratejileri

Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning), tek bir modelin varyans ve sapma
hatalarin1 dengelemek amaciyla birden fazla 6grenme algoritmasiin birlestirilmesi

yontemidir. Stacking (Yiginlama) (24), farkli tipteki modellerin tahminlerini bir iist-



model (meta-learner) ile birlestirirken; Weighted Voting (Agirlikli Oylama), modellerin
performansina gore agirhikli  karar verilmesini saglar. Gelistirilen sistemde
"WeightedEnsemble" katmani, her bir modelin F1-skorunu toplam performansa
oranlayarak modellere dinamik agirliklar atamaktadir. Ayrica, BalancedBagging gibi
yontemler, egitim verisini alt kiimelere ayirip her birinde dengeleme yaparak F1-skor ve
ROC-AUC performansini maksimize etmeyi amaclar (25). Tablo 2.1.’de dengesiz veri

probleminin ¢oziimiinde kullanilan yontemler smiflandirilmis ve karsilastirilmistir.
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Tablo 2.1. Dengesiz veri probleminin ¢6ziimiinde kullanilan bazi yontemlerin siiflandirilmasi ve karsilastirilmasi

Kategori Yontem Temel Mekanizma Avantajlari Kisithliklari
Asir1 Ornekleme SMOTE k-NN tabanli dogrusal interpolasyon ile sentetik drnek tiretir. Overfitting’i azaltabilir, uygulanmasi Giiriiltiilii ornekleri ¢ogaltabilir, smif
(Oversampling) basittir. Ortiigmesini artirabilir.
Borderline-SMOTE Sadece karar sinirindaki “tehlikeli” 6rnekleri gogaltir.

Karar smirlarini netlestirebilir, daha

k parametresine duyarhdir, sinir tespiti

Derin Ogrenme

hedefli 6rnekleme yapar. zor olabilir.
ADASYN Ogrenmesi zor 6rneklere adaptif olarak daha fazla sentetik veri Zor 6rneklerin 6grenilmesini tegvik Aykirt degerlere karsi hassastir.
uretir. eder, veri dagilimini dengeler.
Ozel Veri Tipleri SMOTENC Siirekli ve nominal verileri hibrit sekilde isler. Karigik (mixed-type) veri setlerinde Nominal degiskenlerde gesitlilik sinirl
kullanilabilir. olabilir.
SMOTEN VDM metrigi ile kategorik benzerlik kurar ve sentetik 6rnek Tamamen kategorik veriler igin Hesaplama maliyeti yiiksek olabilir.
liretir. optimize edilmistir.
Hibrit Yontemler SMOTETomek SMOTE + Tomek Links ile sinir temizligi yapar. Sinif ortiigmesini azaltabilir, daha temiz Veri kaybi riski vardir, islem siiresi
karar sinir1 saglar. uzundur.
SMOTEENN SMOTE + ENN ile giiriiltii temizligi yapar. Giiriiltiiye kars1 daha direngli olabilir. Cok sayida ornek silinebilir, bilgi
kaybi olabilir.
Derin Ogrenme / CTGAN Kosullu GAN mimarisi ve mod-spesifik normalizasyon ile veri Gergege yakin dagilim {iretir, karmagik Egitimi zordur, hiperparametre ayar1
Uretken uretir. iligkileri &grenebilir. gerektirir.
Algoritmik Focal Loss Kolay 6rneklerin agirhgm diisiirerek zor 6rneklere odaklanir Veri artirmaya gerek kalmadan model v parametresinin optimizasyonu
(modiilasyon terimi y). odaklanmasini saglar. zordur.
Cost-Sensitive Learning

Hata maliyet matrisi tanimlayarak modeli kritik hatalara duyarl
hale getirir.

Ozellikle FN gibi kritik hatalar1
minimize etmeye yardimci olur.

Maliyet degerlerinin belirlenmesi

(DNN Tabanlr)

Meta-Sezgisel

Optimizasyon
(DNN ile
Entegrasyonlu)

uzmanhk gerektirir.
DNN Cok katmanli yapay sinir ag1 ile dogrusal olmayan karmagik Yiiksek modelleme giicii, karmagik veri | Biiyiik veri ve yiiksek hesaplama giicii
(Deep Neural Network) oriintiileri 6grenir. yapilarinda bagarilidir. gerektirir, overfitting riski vardur.
BP Hata geri yayilimu ile gradyan tabanli agirlik giincelleme yapar. DNN egitiminde temel ve etkilidir. Yerel minimumlara takilabilir,
(Backpropagation) baslangi¢ agirliklarina duyarlidir.
PSO Parcacik siiriisii ile global arama yaparak agirlik/hiperparametre Global optimuma yaklasma potansiyeli Hesaplama maliyeti yiiksektir,
(Particle Swarm Optimization) optimizasyonu yapar. yiiksektir, tiirev gerektirmez. parametre ayari hassastir.
GA Segilim, ¢aprazlama ve mutasyon ile evrimsel optimizasyon Giiglii global arama yetenegi vardir. Yavas yakinsama olabilir, nesil sayis1
(Genetic Algorithm) yapar. arttikca maliyet artar.
SA Olasiliksal kabul mekanizmasi ve soguma plani ile optimizasyon Yerel minimumdan kagabilir, Soguma plania duyarlidir, biiyiik veri
(Simulated Annealing) yapar. uygulanmast basittir. setlerinde yavas olabilir.
GV Popiilasyon tabanli genetik cesitlilik mekanizmalar ile Cesitliligi artirarak erken yakinsamay1 Hesaplama maliyeti yiiksektir,
(Genetic Variation)

agirlik/hiperparametre optimizasyonu yapar.

azaltabilir, global arama kabiliyeti
yiiksektir.

varyasyon oranlarmin ayarlanmasi

hassastir.
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2.8. Performans Degerlendirme Olgciitleri ve Model Dogrulama

Makine O0grenmesi modellerinin basarisi, problemin yapisina ve veri setinin
dagilimma uygun metriklerle dlgiilmelidir. Ozellikle sinif dagilimmin dengesiz oldugu
tibbi veri setlerinde, modelin klinik gegerliligini kanitlamak i¢in tek bir Olclit yeterli
olmamakta, cok boyutlu bir degerlendirme matrisi gerekmektedir. Performans dlgiimii,
temel olarak "Karmagsiklik Matrisi" (Confusion Matrix) adi verilen ve modelin
tahminlerini Dogru Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN) olarak siniflandiran tablo iizerinden hesaplanan istatistiksel degerlere

dayanir (26).

2.8.1. Temel Simflandirma Metrikleri: Dogruluk ve Kesinlik Ol¢iimleri

Genel basariy1 ifade eden Dogruluk (Accuracy), dogru tahmin edilen 6rneklerin
toplam Ornek sayisina orani olarak hesaplanir. Ancak dengesiz veri setlerinde, modelin
tim Ornekleri c¢ogunluk simifina atamasi durumunda dahi yiiksek dogruluk elde
edilebildigi icin (Accuracy Paradox), bu metrik tek basina yaniltict kabul
edilebilmektedir. Bu nedenle sinif bazli performansin incelenmesi gerekir. Kesinlik
(Precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin ne kadarimin gercekten
pozitif oldugunu gosterir ve yanlis alarmlarin (FP) maliyetinin yiliksek oldugu
durumlarda 6nem kazanir. Diger yandan Duyarlilik (Recall), gercek pozitiflerin ne
kadarimmin model tarafindan yakalanabildigini 6lcer. Hayati risk tasiyan hastaliklarin
teshisinde, bir vakanin kacirilmasinin (FN) maliyeti ¢ok yliksek oldugundan, Recall

degerinin maksimize edilmesi genellikle 6ncelikli hedeftir.

2.8.2. Negatif Simf Performansi: Ozgiilliik ve Negatif Ongorii Degeri

Pozitif sinif kadar negatif sinifin basaris1 da klinik karar stireglerinde kritiktir.
Ozgiilliik (Specificity), gercek negatiflerin (saglikli bireylerin) model tarafindan ne
oranda dogru tespit edildigini gosterir. Dengesiz veri setlerinde ¢ogunluk sinifinin
basarisin1 temsil eden bu metrik, yanlis pozitif oraninin kontrol altinda tutulmasini
saglar. Negatif Ongorii Degeri (NPV) ise, modelin "negatif" (6rnegin hastalik yok)
dedigi durumlarda bu tahminin giivenilirligini ifade eder. Yiiksek NPV degeri, modelin
ekarte etme (rule-out) giiciiniin yiiksek oldugunu gosterir ve gereksiz ileri tetkiklerin

Onlenmesi agisindan degerlidir.
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2.8.3. Bilesik ve Harmonik Ortalamalar: F-Skorlar1 ve G-Mean

Kesinlik ve Duyarlilik arasindaki dengeyi saglamak amaciyla F1-Skor metrigi
kullanilir. Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1-Skor, her iki
metrige esit agirhik verir. Ancak saglik uygulamalarinda yanlis negatiflerin maliyeti
daha yiiksek oldugundan, Recall degerine Precision’dan daha fazla agirlik veren F2-
Skor kullanimi literatiirde Onerilmektedir. F2-Skor, =2 parametresi ile duyarlilig
onceler ve azinlik sinifinin kagirilmasini daha agir cezalandirir. Siniflar arasi dengeyi
gozetmek ic¢in kullanilan bir diger metrik olan Geometrik Ortalama (G-Mean),
Duyarlilik ve Ozgiilliik degerlerinin ¢arprmmin karekokii olarak hesaplanir. G-Mean,
her iki sinifin dogrulugunun ayni anda yiiksek olmasini talep eder ve cogunluk sinifina
asirt uyumu (overfitting) cezalandirmayr amaglar. Sistemin otonom model siralama
mekanizmasinda kullanilan "Bilesik Puan" (Composite Score), klinik basarinin ¢ok
boyutlu bir sentezi olarak; F1-Skor (%40), ROC-AUC (%40) ve G-Mean (%20)

metriklerinin agirlikli toplami tizerinden hesaplanmaktadir.

2.8.4. Dengesiz Veriler I¢cin Saglam Metrikler: MCC, Kappa ve Balanced

Accuracy

Dengesiz veri setlerinde matematiksel olarak en saglam (robust) metrik olarak
kabul edilen Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC), karmasiklik matrisinin dort
bilesenini de (TP, TN, FP, FN) hesaplamaya katar. -1 ile +1 arasinda deger alan MCC,
+1 degerinde miilkemmel tahmini, 0 degerinde rastgele tahmini ifade eder. Sinif
boyutlar1 ne kadar farkli olursa olsun, MCC degeri yalnizca model her iki sinifta da
basariliysa yiiksek c¢ikar (27). Benzer sekilde, Cohen’s Kappa katsayisi, modelin
basarisinin sans faktoriinden ne kadar arinmis oldugunu 6lgerek, gézlemlenen dogruluk
ile beklenen rastgele dogruluk arasindaki uyumu test eder. Dengeli Dogruluk (Balanced
Accuracy) ise, Duyarlilik ve Ozgiilliik degerlerinin aritmetik ortalamasidir; bu sayede
azinlik smifinin performanst genel skor iizerinde cogunluk simifi kadar etkili hale

getirilir.
2.8.5. Olasiliksal ve Esik-Bagimsiz Degerlendirme: ROC-AUC ve Brier
Skoru

Modelin karar esiginden (threshold) bagimsiz genel performansimni 6lgmek igin
ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) kullanilir. ROC
egrisi, farkli esik degerlerinde Duyarlilik (TPR) ile Yanlis Pozitif Oram1 (FPR)
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arasindaki iliskiyi gosterir. Egri altinda kalan alanin (AUC) 1.0 olmasi miikemmel
ayrimi, 0.5 olmasi ise rastgele siniflandirmayi ifade eder.

ROC-AUC, modelin pozitif ve negatif Ornekleri birbirinden ayirma
discrimination yetenegini 6lgerken; modelin tirettigi olasilik degerlerinin gerceklige ne
kadar yakin oldugunu (calibration) ol¢erken Brier Skoru kullanilir. Tahmin edilen
olasiliklar ile gercek sonuglar arasindaki karesel hata ortalamasi olan Brier Skoru, 0'a
yaklastikca modelin olasiliksal gilivenilirliginin  arttigim1  gosterir. Klinik risk
hesaplamalarinda modelin sadece simifi degil, risk olasiligimi da dogru vermesi
beklendiginden Brier Skoru kritik bir tamamlayicidir (28). Ozellikle hayati risklerin
minimize edilmesi gereken durumlarda, sistem "fn_cost ratio” parametresini temel
alarak modelin karar esigini (default 0.5) otonom olarak revize etmekte ve toplam klinik

riski minimize eden en uygun esik degerini saptamaktadir.

2.8.6. Performans Metriklerinin Karsilastirmali Analizi

Makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan her bir metrigin
matematiksel odak noktast ve uygulama alam farklilik gostermektedir. Ozellikle
dengesiz veri setlerinde ve hayati risk tasiyan klinik karar destek sistemlerinde, dogru
metrigin se¢ilmesi modelin giivenilirligini dogrudan etkilemektedir. Literatiirde

tanimlanan ol¢iitlerin kullanim durumlar1 ve klinik 6nemleri Tablo 2.2°de 6zetlenmistir.
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Tablo 2.2. Siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan performans metrikleri ve klinik kullanim senaryolari.

Performans Olgiitii

Odak Noktasi1

Kullanim Senaryosu ve Onemi

Dogruluk (Accuracy) Genel Tahmin Basarist Sinif dagilimlarinin esit oldugu (Dengeli) veri setlerinde kullanilir. Dengesiz verilerde
"Dogruluk Paradoksu" nedeniyle yaniltici olabilir; dikkatli kullanilmalidir.
Duyarlilik (Recall / Gergek Pozitiflerin Tespiti | Yanlis Negatiflerin (FN) maliyetinin ¢ok yiiksek oldugu durumlarda (Kanser taramasi, salgin
Sensitivity) tespiti) birincil metriktir.

Kesinlik (Precision)

Pozitif Tahmin Giliveni

Yanlig Pozitiflerin (FP) maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda (Gereksiz riskli ameliyat, spam
filtresi) tercih edilir.

F1-Skor Precision ve Recall Sinif dengesizligi oldugunda ve hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin 6nemli
Dengesi oldugu durumlarda kullanilir. Harmonik ortalamadir.
F2-Skor Duyarlilik Agirlikli Denge | F1-Skor'a benzer ancak Recall'a daha fazla agirlik verir. Tibbi teshiste, hastalig1 kagirmamanin

yanlig alarmdan daha riskli oldugu durumlarda idealdir.

Ozgiilliik (Specificity) Gergek Negatiflerin Saglikl1 bireylerin yanliglikla hasta ilan edilmemesi istendiginde kullanilir. Tarama testlerinin
Tespiti dogrulama asamasinda kritiktir.
Negatif Ongérii Degeri Negatif Tahmin Giiveni Bir hastalig1 ekarte etme (rule-out) giictinii gosterir. Yiikksek NPV, "Test negatifse hasta
(NPV) kesinlikle sagliklidir" giivenini destekler.
ROC-AUC Ayirt Etme Modelin esik degerinden (threshold) bagimsiz genel basarisini dlger. Farkli modellerin genel

(Discrimination)

performansini kiyaslamak i¢in standarttir.

Matthews Korelasyon

Matematiksel Saglamlik

Dengesiz veri setleri i¢in en gilivenilir tekil metriklerden biri kabul edilir. Dort karmagiklik

Katsayis1 (MCC) matrisi hiicresini de hesaba katar.
Cohen’s Kappa Rastlantisallik Kontrolii Modelin basarisinin sans eseri olup olmadigini test eder. Gozlemciler arasi uyumun veya
model-veri uyumunun istatistiksel kanitidir.
Dengeli Dogruluk Sinif Ortalamasi Duyarlilik ve Ozgiilliigiin aritmetik ortalamasidir. Azinlik sinifinin basarisini genel skora
(Balanced Accuracy) yansittig1 i¢in dengesiz veride Accuracy yerine kullanilir.
Geometrik Ortalama (G- Sinif Dengesi Cogunluk sinifina agir1 uyumu (overfitting) cezalandirir. Hem pozitif hem negatif sinifta ayni
Mean) anda yiiksek basar1 hedeflendiginde kullanilir.

Brier Skoru Olasilik Kalibrasyonu Modelin sadece siifi degil, o sinifa ait olasilik degerini ne kadar dogru tahmin ettigini dlger.

Risk skorlamasi (6r. 6liim riski %) icin dnemlidir.

15



2.9. Dengesiz Veri Literatiiriiniin Tarihsel Gelisimi ve Ilgili Calismalar

Dengesiz veri problemi iizerine yapilan arastirmalar, son yirmi yilda basit veri
seviyesi miidahalelerden, karmasik derin 6grenme mimarilerine ve otonom sistemlere
dogru belirgin bir evrim gecirmistir. Bu siiregte gelistirilen yontemler, Onceki
caligmalarin  kisithliklarin1 gidermeyi ve veri setlerindeki heterojenligi daha 1yi

modellemeyi hedeflemistir.

2.9.1. Temel Yaklasimlar ve Veri Seviyesi Coziimler (2000-2015)

Dengesiz veri probleminin ¢6ziimiine yonelik ilk sistematik ¢alismalar, verinin
yeniden orneklenmesi (resampling) iizerine yogunlasmistir. Chawla ve ark. tarafindan
2002 yilinda onerilen SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), azinlik
simifi ornekleri arasinda dogrusal interpolasyon yaparak sentetik veri iiretmis ve bu
alanda bir standart haline gelmistir. Chawla'nin c¢alismasi, rastgele Orneklemenin
(Random Oversampling) neden oldugu asir1 6grenme (overfitting) problemini hafifletse
de, SMOTE'un giiriiltiilii verilere kars1 kor olmast ve sinif sinirlarini bulaniklastirmasi
yeni problemleri beraberinde getirmistir (19). Bu sorunlar1 agsmak amaciyla, Batista ve
ark. (2004), temizleme algoritmalar1 ile Ornekleme tekniklerini birlestiren hibrit
yaklagimlart incelemistir. Yapilan karsilastirmali analizlerde, SMOTE-Tomek ve
SMOTE-ENN gibi yontemlerin, hem sentetik veri iiretip hem de giiriiltiili 6rnekleri
temizleyerek siniflandirma performansimi artirabildigi ve smiflar arast cakigsmayi
(overlap) azaltabildigi rapor edilmistir (3). Ayni1 donemde Han ve ark. (2005) sinir
bolgelerine odaklanan Borderline-SMOTE'u (20), He ve ark. (2008) ise zorluk
derecesine gore adaptif Ornekleme yapan ADASYN yontemini gelistirerek, veri
dagilimmin yogunluguna dayali stratejilerin, kor Orneklemeye kiyasla F1-skorunu

anlaml 6lciide iyilestirme potansiyeli tagidigini ortaya koymuslardir (21).

2.9.2. Algoritmik Iyilestirmeler ve Topluluk Ogrenmesi (2016-2018)

Veri seviyesindeki gelismelerin  ardindan  arastirmalar, algoritmalarin
dengesizlige kars1 direncini artirmaya yonelmistir. Krawczyk (2016) tarafindan yapilan
kapsamli incelemelerde, tekil siiflandiricilar yerine Topluluk Ogrenmesi (Ensemble
Learning) yoOntemlerinin etkinligi analiz edilmistir (29). Bu c¢alismalarda, veri
dengesizliginin giderilmesinde Bagging ve Boosting temelli topluluklarin, 6zellikle

girtltili verilerde daha kararli sonucglar verdigi gosterilmistir. Derin 68renme
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algoritmalarinin yiikselisiyle birlikte, ¢6ziim arayislar1 6zel kayip fonksiyonlarina
kaymigtir. Lin ve ark. (2017) tarafindan nesne tespiti alaninda onerilen Focal Loss,
siiflandirmasi kolay drneklerin etkisini azaltip zor drneklere odaklanarak, model egitim
siirecini dengesizlige kars1 optimize etmeye yoneliktir. Bu ¢alisma, veri artirmaya gerek
kalmadan algoritma seviyesinde dengesizligin yonetilebilecegini gostermesi agisindan

literatlirde 6nemli bir yerde bulunmaktadir (23).

2.9.3. Uretken Modeller ve Derin Ogrenme Tabanh Sentez (2019-2022)

Geleneksel interpolasyon (SMOTE) tekniklerinin, verinin karmasik istatistiksel
dagilimimi ve degiskenler arasi dogrusal olmayan iligskileri modellemede yetersiz
kalmasi, aragtirmacilari iiretken modellere (Generative Models) yoneltmistir. Xu ve ark.
(2019) tarafindan gelistirilen CTGAN (Conditional Tabular GAN), Generative
Adversarial Networks (GAN) mimarisini tablosal verilere uyarlayarak, mod ¢okmesi
sorununu asmis ve SMOTE tiirevlerine kiyasla gercege daha yakin sentetik veriler
liretme potansiyelini sunmustur (4). Bu donemde yapilan c¢alismalar, GAN tabanlh
yontemlerin 6zellikle yiiksek boyutlu ve karmasik saglik verilerinde AUC ve Hassasiyet

metriklerinde geleneksel yontemlere gore iistiinliik saglayabildigini gdstermistir.

2.9.4. Modern Donem: Difiizyon Modelleri, GNN ve Otonom Sistemler
(2023-Giiniimiiz)

Literatiirdeki en giincel calismalar, verinin sadece istatistiksel dagilimini degil,
topolojik yapisim1 da koruyan yontemlere odaklanmaktadir (30). Shi ve ark. (2023),
Grafik Sinir Aglart (GNN) tabanli yaklagimlarin, veri noktalar1 arasindaki komsuluk
iligkilerini graf yapisi iizerinde modelleyerek, diigiim seviyesindeki dengesizliklerde
geleneksel yontemlere gore daha iistiin genelleme yetenegi sunabilecegini rapor etmistir
(31). Bu kapsamda, klinik veriler arasindaki geometrik iligkileri optimize etmek
amaciyla gelistirilen "Hibrit Komsuluk" (Hybrid Adjacency) yaklasimi, statik KNN
grafigi ile latent uzayda 6grenilen dinamik baglantilar1 0.7 oranla statik olmayan ve 0.3
oranla dinamik olmayan oranlarda harmanlayarak model performansini artirmaktadir.
Buna paralel olarak, iiretken yapay zeka alanindaki gelismeler Diflizyon Modellerini
(Diffusion Models) 6n plana ¢ikarmistir. Kotelnikov ve ark. tarafindan gelistirilen
TabDDPM gibi modeller, veriye kademeli giiriiltii ekleyip geri doniistiirme siireciyle,
SMOTE ve GAN tiirevlerinden daha kaliteli ve ¢esitliligi yiliksek sentetik veriler iiretme
vaadindedir (6). Ayrica, Altalhan ve ark. (2024) tarafindan incelenen AutoSMOTE gibi
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otonom yaklasimlar, insan miidahalesine gerek kalmadan veri setinin karakteristigine en
uygun Ornekleme stratejisini belirleyen ugtan uca Ogrenme sistemlerinin basarim
potansiyelini aragtirmaktadir (32). Modern otonom sistemlerde, strateji se¢imini
deneyimsel olarak optimize eden Q-Ogrenme ajanlari, F1-skor (%40), MCC (%30),
AUC (%20) ve Kesinlik (%10) agirlikli 6diil fonksiyonlarini kullanarak klinik

kararliligi maksimize etmeye ¢alismaktadir.

2.9.5. Literatiirdeki Bosluk ve Calismanin Konumu

Tarihsel siire¢ incelendiginde, dengesiz veri problemi i¢in gelistirilen
yontemlerin basarisinin veri setine 0zgii oldugu ve "tek ve evrensel" bir yontemin
bulunmadigr gorilmektedir. Geleneksel yoOntemler hesaplama maliyeti agisindan
avantajliyken, modern diflizyon ve GNN tabanli modeller yiiksek performans ancak
yiiksek islem giicli gerektirmektedir. Mevcut literatiirde, bu yontem ¢esitliligi icerisinde
en uygun stratejiyi secen, sonuclar1 klinik baglamda yorumlayan ve siireci otomatize
eden bitlinciil bir sisteme ihtiyag duyulmaktadir. Bu tez ¢aligmasi, Biiyikk Dil
Modellerini (LLM) karar destek mekanizmasi olarak siirece dahil ederek, teknik

performans ile klinik yorumlanabilirligi birlestirmeyi hedeflemektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boéliimde, arastirmanin bilimsel temelleri, veri setlerinin se¢im Kkriterleri,
kullanilan yazilim mimarisinin teknik ayrintilar1 ve gelistirilen otonom analiz hattinin

metodolojik siirecleri detaylandirilmistir.

3.1. Arastirmanin Tipi ve Tasarim

Aykir1 Deger Tespit Modiiliinde Kullanilan Algoritmalar ve Calisma Prensipleri]
Bu calisma, smif dagilimi acisindan dengesizlik gosteren klinik veri setlerinin
analizinde, Biiyiik Dil Modelleri (LLM) entegreli otonom bir makine 6grenmesi hattinin
(pipeline) etkinligini degerlendiren deneysel, retrospektif ve karsilastirmali bir
arastirmadir. Arastirma, metodolojik olarak "tasarim bilimi" (design science) ve
"deneysel bilisim" prensipleri tizerine insa edildi (33-35). Calisma kurgusu; Onerilen
otonom sistemin basarisini, klasik yontemler, hibrit yaklasimlar, iiretken modeller ve
meta-sezgisel optimizasyon teknikleri (36) kullanarak LLM yoénlendirmesi ile analiz
etmek {izerine sekillendirildi. Aragtirma siirecinde; veri yiikleme, otomatik 6n isleme, ug
deger analizi, dengeleme stratejisinin se¢imi, Derin Sinir Ag1 (DNN) optimizasyonu ve
topluluk 6grenmesi (ensemble) asamalarindan olusan biitiinlesik ve yinelemeli bir akis
semas1 izlendi. Calismanin tiim deneysel siiregleri ve raporlanmasi 01.01.2025 ile

31.12.2025 tarihleri arasinda tamamlandi.

3.2. Katihmcailar, Evren ve Orneklem Secimi

Arastirmanin evrenini, diinya genelindeki acik erigimli klinik veri havuzlarinda
yer alan ve simif dengesizligi barindiran elektronik saglik kayitlari olusturdu. Orneklem
grubunu, makine O0grenmesi literatiirlinde standart kabul edilen ve etik kurul onayi
gerektirmeyen anonim Klinik veri setleri (UCI Machine Learning Repository (37),
Kaggle (38), PhysioNet (39) vb.) teskil etmektedir. Calismada, modelin genelleme
yetenegini ve otonom sistemin farkli senaryolara uyum kapasitesini test etmek amaciyla
3 adet farkli klinik veri seti kullanildi. Veri setlerinin seciminde; diyabet teshisi, kalp
hastaligi ongoriisii ve inme riski gibi temsiliyet giicli yiiksek klinik basliklar ile
"Dengesizlik Oran1" (Imbalance Ratio - IR) kriterleri esas alind1.

Calismada 3 veriseti kullanildi. 253.000 6rnekten olusan UCI Machine Learning
Repostry Diyabet saglik gostergeleri Veriseti https://archive.ics.uci.edu/dataset/891/

cdc+diabetes+health+indicators test veriseti olarak kullanildi. ilgili veri setinden 1/100
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dengesizlik oranina sahip 25.000 alt 6rnek rastgele 6rnekleme yoluyla se¢ildi ve bu alt
orneklem tizerinde program basarisi test edildi.

Veriseti HighBP, HighChol, CholCheck, BMI, Smoker,  Stroke  Heart
Disease or Attack, PhysActivity, Fruits, Veggies, Hvy Alcohol Consump, Any
Healthcare, No Docbc, Cost, Gen HIth, Ment HIth, Phys Hlith, Diff Walk , Sex, Age,
Education, Income, Diabetes binary bilesenlerinden olugmaktadir. Calismada agirlikli
olarak bu veriseti kullanildi.

Ikinci veriseti Pima Indian verisetidir. Gérece diisiik dengesizlik oranina ragmen

az Ornek sayist nedeni ile segildi. Veri setine https://www.kaggle.com/datasets/uciml/

pima-indians-diabetes-database adresinden erisilebilir.

Uciincii veriseti https://www.kaggle.com/datasets/rodolfomendes/abalone-dataset

Abalone (Deniz Kulagi) verisetidir. Biyolojik ve biyomedikal verisetlerini temsilen

secildi.

3.3. Veri Toplama Araclari ve Siireci

Arastirmada veri toplama ve hazirlik siiregleri, Python dilinde gelistirilen
pipeline.py, feature engineering.py ve outlier analysis.py modiilleri araciligiyla
standartlastirildi. Veri toplama araci olarak islev géren bu yazilim modiilleri, ham klinik
verileri yapilandirilmis meta-verilere doniistiirerek analiz hattina aktarmaktadir.
Verilerin gegerlik ve giivenirligini saglamak adina, toplama asamasinda eksik veri
oranlari, veri tipi tutarliligi ve aykirt deger dagilimlari "Pre-analysis" katmaninda
raporlanmaktadir. Bu raporlar, LLM (Biiyikk Dil Modeli) katmanina sunuldu ve

modelin veri kalitesi hakkinda bir yargiya varmasi hedeflendi.

3.4. Yazihm Altyapsi, Bilisim Kaynaklar: ve Ticari Uriinler

Arastirma kapsaminda gelistirilen otonom analiz hatt1 ve tiim deneysel siiregler,
yilksek seviyeli programlama dilleri ve akademik standartlara uygun yazilim
kiitiiphaneleri kullanilarak insa edildi. Sistemin ana gelistirme dili olarak, esnek veri
yapist destegi ve genis bilimsel kiitiiphane ekosistemi nedeniyle Python 3.11 (Python
Software Foundation, Wilmington, DE, ABD) tercih edildi (11). Yazilim mimarisi,
yiiksek boyutlu klinik verilerin islenmesi sirasinda bellek yonetimini optimize etmek
amactyla, agir kiitiiphanelerin (XGBoost, Optuna vb.) yalnizca ihtiya¢ duyuldugu anda
yiiklenmesini saglayan "Lazy Loading" (Tembel Yiikleme) protokolii ile yapilandirildi.

Ayrica, matris hesaplamalarda g¢alisma zamani (runtime) giivenligini saglamak ve
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NumPy 2.0+ siirlimlerindeki kopyalama kisitlamalarindan kaynaklanan hatalar
onlemek icin sisteme Ozellestirilmis bir "copy compat" middleware mekanizmasi
entegre edildi.

Veri manipiilasyonu, temizleme ve yapisal analiz siireglerinde pandas (AQR
Capital Management, Greenwich, CT, ABD) (14) ve vektorel hesaplamalar i¢in NumPy
(NumFOCUS, Austin, TX, ABD) (15) kiitiiphaneleri temel alindi. Makine 6grenmesi
algoritmalarinin ingasinda ve temel istatistiksel testlerin yiiriitiillmesinde scikit-learn
(INRIA, Saclay, Fransa) (12) ve imbalanced-learn (akademik topluluk projesi) (40)
kiitliphanelerinden yararlanildi. Derin 6grenme katmanlari ve Grafik Sinir Aglan
(GNN) mimarileri, yiiksek performansl tensor islemleri ve tiirevlenebilir programlama
destegi sunan PyTorch (Meta AI, Menlo Park, CA, ABD) cer¢evesi iizerinden
gelistirildi (13).

Hiper-parametre uzayinda global optimumu aramak i¢in Bayesyen optimizasyon
stratejilerini kullanan optuna (Preferred Networks, Tokyo, Japonya) yazilimi tercih
edildi (18). Model kararlarinin klinik agiklanabilirligini (XAI) saglamak amaciyla
SHAP (v0.42+, Lundberg ve Lee) kiitliphanesi sisteme dahil edildi (41); PCA veya
Ozellik se¢imi sonrasi olusan boyutsal uyusmazliklari otomatik olarak hizalayan
Ozellestirilmis "Shap Transform Wrapper" sinift metodolojiye eklendi. Otonom kontrol
arayiizli Flask kiitiiphanesi ile web arayiizii olarak tasarland1 (42), stratejik karar destek
katmaninda Google Gemini (Alphabet San Francisco, CA, ABD) ve yerel sunucuda
(127.0.0.1:8080) kosturulan gpt-0ss (OpenAl, San Francisco, CA, ABD) modelleri

orkestrator olarak kullanildu.

3.5. Arastirmanin Bagimh ve Bagimsiz Degiskenleri

Arastirma tasariminda, klinik veri setlerindeki parametreler istatistiksel ve
fonksiyonel rollerine gore iki ana grupta siniflandirilmistir. Degiskenlerin tanimlanmasi
ve modele hazirlanmas: siiregleri data_loader.py ve pipeline.py modiilleri tarafindan

yonetilmektedir.

3.5.1. Bagimsiz Degiskenler (Oznitelikler/Features)

Bagimsiz degiskenler, incelenen klinik vakalara ait demografik verileri (yas,
cinsiyet vb.) ve laboratuvar bulgularini (viicut kitle indeksi, kan sekeri, kolesterol
seviyeleri vb.) kapsamaktadir. Bu degiskenler, model egitimine girmeden O&nce

"Standard Scaler" yontemiyle birim varyans ve sifir ortalamaya sahip olacak sekilde
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Olceklendirildi. Ayrica, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan karmasik iliskileri
yakalamak amaciyla "Polynomial Features" yontemiyle ikinci dereceden etkilesim
terimleri tiiretildi; verideki carpikligi (skewness) gidermek igin sayisal Ozniteliklere
logaritmik doniisiimler uygulandi. Boyut indirgeme asamasinda, varyansin %95'ini
temsil eden temel bilesenler PCA (Temel Bilesen Analizi) ile saptanarak bagimsiz

degisken uzay1 optimize edildi (43).

3.5.2. Bagimh Degisken (Hedef/Target)

Arastirmanin bagimh degiskeni, klinik teshisi veya risk durumunu temsil eden,
genellikle "0" (Negatif/Saglikll) ve "1" (Pozitif/Hasta) degerlerini alan ikili (binary)
kategorik degiskenlerdir. Bagimli degiskenin siniflar1 arasindaki sayisal asimetri,
arastirmanin ~ temel problemini  olusturmaktadir. Bu  dengesizlik  durumu,
imbalance preanalysis.py modiilii tarafindan hesaplanan Dengesiz Orani1 (IR) metrigi
ile kantitatif olarak ifade edilmekte ve otonom sistemin dengeleme stratejisini (SMOTE,
CTGAN, TabDDPM vb.) segmesinde birincil girdi olarak kullanilmaktadir.

3.6. Veri Hazirhk ve Klinik Sigma Guardrails Metodolojisi

Ham veriler, otonom analiz hattina (pipeline) dahil edilmeden 6nce verinin klinik
biitiinliiglinii ve istatistiksel kararliligin1 saglamak amaciyla ¢ok asamali bir "Giivence
Protokoliine" tabi tutuldu. Eksik verilerin tamamlanmas1 (imputation) siirecinde; sayisal
degiskenler i¢in medyan degeri, kategorik degiskenler i¢in ise "Simple Imputer"

araciliiyla en sik tekrar eden (mode) deger atama stratejisi izlendi.

3.6.1. Coklu Anomali Tespit Mimarisi
Aykirt deger analizi modiiliinde (outlier analysis.py) kullanilan algoritmalarin

teknik 6zellikleri ve ¢alisma prensipleri asagida tablo 3.1°de sunulmustur:

Tablo 3.1. Aykir1 Deger Tespit Modiiliinde Kullanilan Algoritmalar ve Calisma
Prensipleri

Algoritma Yontem Tiird Caligma Prensibi ve Tespit Mekanizmasi
Local Outlier Factor Yogunluk Tabanl Veri noktalarinin yerel yogunlugunu komsulartyla
(LOF) kiyaslayarak, yogunlugu diisiik kalan sapmalari
belirler (44-45).
Isolation Forest Agac Tabanli (Ensemble) Veriyi rastgele ozellikler lizerinden dallara ayirir

(partitioning); daha az boliinme ile (hizl) izole edilen
ve agacin ylizeyinde kalan noktalar1 u¢ deger olarak

isaretler (46).
Auto-Encoder Sinir Ag1 (Reconstruction) Veriyi diisiik boyutlu bir gizli uzaya sikistirip tekrar
(Otokodlayicr) insa eder; yeniden insa hatasi (reconstruction error)

yiiksek olan vakalart anomali olarak tanimlar (47).
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Algoritma Yontem Tiiri Calisma Prensibi ve Tespit Mekanizmast

GEnergy-Score Derin Ogrenme (Enerji PyTorch tabanli bir derin 6grenme katmani

Tabanli) kullanarak, veri noktalarinin logit degerleri iizerinden

enerji yogunlugunu hesaplar ve diigiik olasilikli
bolgeleri tespit eder (48).

3.6.2. Sigma Guardrails ve Klinik Veto Protokolii

Anomali tespit modelleri tarafindan isaretlenen aday vakalar (CANDIDATE),
sistemin nihai karar katmani olan "Sigma Guardrails" mekanizmasina aktarilmaktadir.
Tespit edilen aykiri degerlerin, sinif bazli standart sapma (o) dagilimlar {izerinden
analiz edildigi bu mekanizmanin karar kriterleri ve uygulanan "Klinik Veto" etiketleri

Tablo 3.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 3.2. Sigma guardrails mekanizmasi karar matrisi ve klinik veto etiketleri

Etiket (Klinik Sigma Klinik Tanim ve Uygulanan Islem
Veto) Araligt
KILLED > 50 Sinif ortalamasindan 5c ve iizeri uzaklikta bulunan, biyolojik
(Klinik veya medikal limitleri zorlayan verilerdir (Or: BMI=77).
Giiriiltii) Veri setinden kalici olarak elenir.
RESCUED <30 Istatistiksel olarak aykir1 gériinmesine ragmen 3¢ bandi
(Nadir Vaka igerisinde kalan ve sinifin u¢ sinirlarini (borderline cases)
Koruma) temsil eden "Nadir Klinik Tablolar"dir. Modelin genelleme
yetenegini artirmak amaciyla egitim setine geri kazandirilir.
REMAINED 30 — 50 3o ile 5o arasinda kalarak net bir klinik miihiir almayan
(Gri Bolge) vakalardir. Veri setinin epistemik giivenligini korumak adina
temizlik stirecine dahil edilir.

3.7. Ornekleme ve Modelleme Stratejileri

Dengeleme asamasinda, verinin istatistiksel dagilimini bozmadan smif
asimetrisini gidermek amaciyla smote utils.py ve diffusion sampler.py modiilleri
tizerinden ileri diizey Ornekleme protokolleri uygulandi. Bu siirecte kullanilan
yontemler; klasik interpolasyon, hibrit temizleme ve iiretken diflizyon mimarileri olmak
izere li¢ ana eksende ve DNN modelleri ile meta-sezgisel destekleyici modellerle

yapilandirildi.

3.7.1. Adaptif Komsuluk ve Dinamik k-Neighbors Mekanizmasi

Standart SMOTE tabanli algoritmarda, azinlik sinifi 6rnek sayisinin (nminority)
belirlenen sabit komsuluk degerinden (k=5) az olmasi durumunda sistemin durmasina
yol agan "ValueError" hatasi klinik veri setlerinde sikc¢a karsilasilan bir kisittir (19). Bu
metodolojik sorunu agmak icin sisteme "Dinamik k-Neighbors" mekanizmasi entegre

edilmistir. Mekanizma, her 6rnekleme islemi Oncesinde azinlik sinifi yogunlugunu
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kontrol ederek, k parametresini otonom olarak min(kvarsayilan,nminority—1) formiilii
ile revize eder. Bu adaptif yaklasim, 6zellikle nadir hastaliklarin analizi gibi kisith vaka
sayisina sahip veri setlerinde analiz hattinin kesintisiz ¢aligmasini giivence altina

almaktadir.

3.7.2. Uretken Difiizyon Modelleri (TabDDPM) ve Veri Sentezi

Geleneksel interpolasyon yontemlerinin (SMOTE, ADASYN) verideki karmagik
korelasyonlar1 yakalayamadigi durumlarda, derin 6grenme tabanli Tabular Diffusion
(TabDDPM) modeli devreye alinmaktadir. TabDDPM metodolojisi, veriye kademeli
olarak Gaussian giiriiltiisii ekleyen bir "ileri difiizyon" siireci ve bu siireci tersine
cevirerek temiz veriyi sentezleyen bir "ters difiizyon" (denoising) siireci lizerine
kuruludur. Sistemde uygulanan ters difiizyon siireci, 1000 adimlik (T=1000) bir
yineleme ile yapilandirilmis olup, her adimda verinin marjinal dagilimlar1 latent uzayda
yeniden insa edilmektedir. Sentezlenen verilerin kalitesi, "Sadakat Skoru" (Fidelity
Score) protokolii ile miihiirlenmektedir. Sadakat Skoru, sentetik verinin orijinal veriyle
olan istatistiksel benzerligini 6l¢en "Statistical Fidelity" ve Oznitelikler arasi baglarin
korunmasimi denetleyen "Correlation Fidelity" degerlerinin harmonik ortalamasi

alinarak hesaplanir (6).

3.7.3. Gelismis Grafik Sinir Aglar1 (Advanced GNN) ve Hibrit Komsuluk

Hastalar arasindaki topolojik iligkileri ve Ozellik benzerliklerini modeelismis
Grafik Sinir Aglar1 (Advanced GNN) katmani entegre edildi. Bu mimaride hastalar graf
yapisindaki diigiimler (V), hastalar arasi benzerlikler ise kenarlar (E) olarak temsil
edilir. GNN metodolojisinin kalbinde yer alan "Hibrit Komsuluk" (Hybrid Adjacency)
matrisi, statik ve dinamik baglantilarin sentezlenmesiyle olusturulur. Astatik Oklid
mesafesine dayali KNN grafigini, Adinamik ise latent uzayda LinkPredictor modiilii
tarafindan 6grenilen iligkileri temsil eder. Mesaj iletimi (message passing) agamasinda,
simetrik normalizasyon uygulanmis komsuluk matrisi kullanilarak diigiim ozellikleri

(X) katmanlar arasinda aktarilir (31).

3.8. Otonom Yonetim Mekanizmasi ve Stratejik Karar Katmani

"Clinical Al Analyst" platformu, insan miidahalesine olan ihtiyaci minimize eden

ve analiz slirecini otonom olarak optimize eden; pekistirmeli 6grenme (RL), LLM
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orkestrasyonu ve ReAct (Reasoning and Acting) temelli ¢ift katmanli bir yonetim

mimarisine sahiptir.

3.8.1. Pekistirmeli Ogrenme (RL) Tabanh Strateji Secimi

Analiz hattinin hangi Ornekleme yontemini ve hangi model mimarisini
sececegine dair stratejik kararlar, RLOptimizer modiilii biinyesindeki Q-Learning ajani
tarafindan verilmektedir. Ajan; veri setinin dengesizlik orani (IR), 6rneklem boyutu (N)
ve Oznitelik sayist (D) gibi parametreleri igeren bir "Durum" (State) uzayinda hareket
eder. Q-Degerlerinin giincellenmesinde Bellman Denklemi temel alinmaktadir. Ajanin
odiil  fonksiyonu (R), modelin klinik basarisint dogrudan yansitacak sekilde
agirliklandirilmistir  (49). Bu 6dil mekanizmasi, sistemin zamanla veri setinin
karakteristigine en uygun stratejiyi (6rn: yiiksek giiriiltiili verilerde SMOTE-ENN,
karmagik verilerde TabDDPM) deneyimsel olarak se¢mesini saglamaktadir. Bu yapi
veri lizerinde uzun tekrarl ¢alismalar gerektirmektedir. Cok tekrarli yap1 sebebi ile tek

tekrarlt testlerde kullanilmamaktadir.

3.8.2. LLM Orkestrasyonu ve ReAct Karari

Sistemin st diizey karar alma siiregleri, Biiyilk Dil Modellerinin (LLM)
muhakeme yetenegi iizerine kurgulanan "ReAct" dongiisii ile yonetilmektedir (50).
Model; 6nce imbalance preanalysis.py modiiliinden gelen teknik Ozetleri (6zellik
tirleri, IR degeri, eksik veri oranlar1) analiz ederek bir hipotez kurar (Reasoning).
Ardindan, bu hipotezi test etmek amaciyla analiz hattindaki ilgili Python fonksiyonlarin

(6rn: run_smote pipeline()) belirli parametre setleri ile tetikler (Acting).

3.8.3. Oz-Yansitma (Self-Reflection) ve Hata Diizeltme Déngiisii

Modelin iiretebilecegi olas1 sentaks hatalarin1 veya mantiksal kusurlar
(hallucination) gidermek amaciyla sisteme bir "Oz-Yansitma" katmani eklenmistir. Eger
LLM tarafindan Onerilen parametre seti yazilimin bekledigi araliklarin digindaysa (6rn:
k-komsuluk degerinin negatif olmast), sistem yiiriitme hatasin1 yakalar ve bu hatay1 bir
"Error Feedback™ olarak modele geri iletir. Model, bu teknik geri bildirimi analiz ederek
kendi kodunu otonom olarak revize eder. Bu yinelemeli siire¢, analiz hatt1 hatasiz bir
sekilde yiirtitiilene kadar devam eder ve sistemin "kendi kendini diizelten" (self-healing)

bir mimari sergilemesini saglar (51).

25



3.9. Performans Degerlendirme ve Cok Boyutlu Metrik Analizi

Gelistirilen modellerin klinik giivenilirligini ve teknik basarisint 6lgmek
amaciyla, evaluator.py modiilii lizerinden ¢ok boyutlu bir performans degerlendirme
cercevesi kurgulandi. Ozellikle ekstrem sinif dengesizligi iceren klinik veri setlerinde
salt dogruluk (Accuracy) metriginin, azinlik smifindaki hatalart maskelemesi ve
"Dogruluk Paradoksu'na yol agmasi nedeniyle, modellerin basaris1 genis bir metrik

yelpazesi iizerinden es zamanli olarak analiz edilmektedir.

3.9.1. Bilesik Puan (Composite Score) ve Karar Esigi Optimizasyonu

Modellerin smiflar1 ayirt etme kapasitesi; "Karmasiklik Matrisi" (Confusion
Matrix) bilesenleri olan Dogru Pozitif, Dogru Negatif, Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif
degerleri arasindaki iliskiler iizerinden takip edilmektedir. Bu kapsamda; dengesiz veri
setleri i¢in en saglam metrik kabul edilen, dort karmasiklik hiicresini de hesaba katarak
tahmin edilen ve gercek smiflar arasindaki iligskiyi Olgen Matthews Korelasyon
Katsayis1 (MCC) temel alindi (27). Ayrica, ¢ogunluk sinifina asirt uyumu (overfitting)
cezalandirarak her iki smif arasindaki dengeyi denetleyen, Duyarlilik ve Ozgiilliik
degerlerinin geometrik ortalamasi olarak tanimlanan Geometrik Ortalama (G-Mean)
metrigi kullanildi (52).
ve klintk Onemleri Tablo 3.3'de

Kullanilan temel metrikler, tanimlari

Ozetlenmistir.

Tablo 3.3. Performans degerlendirmede kullanilan metrikler ve klinik anlamlari

Metrik

Tanim ve Calisma Prensibi

Klinik Onem ve Agiklama

Duyarlilik
(Recall/Sensitivity)

Pozitif vakalarin (hasta) ne

kadarmin model tarafindan

dogru tespit edildigini ifade
eder.

Klinik senaryolarda hastaliklarin
gbzden kacirilmamasi (yanlis
negatiflerin 6nlenmesi) adina

hayati 6neme sahiptir.

Kesinlik (Precision)

Modelin pozitif olarak

tahmin ettigi vakalarin

gercekte ne kadarinin
pozitif oldugunu gosterir.

Yanlig alarmlarin (gereksiz ileri
tetkik veya cerrahi miidahale vb.)
maliyetini ve ig yiikiini 6lgmede

kritiktir.

Matthews Kor. Katsayis1
(MCC)

Gergek ve tahmin edilen
siniflar arasindaki
korelasyonu dlger; veri
dagilimi dengesiz olsa dahi
giivenilir sonug iiretir.

Sinif dengesizliginden
etkilenmeyen, modelin rastgele
tahmin yapip yapmadigini
gosteren en giivenilir metriklerden

biridir.

Geometrik Ortalama (G-
Mean)

Pozitif ve negatif siniflarin
basari oranlariin
carpiminin karekoki
almarak hesaplanir.

Modelin sadece ¢ogunluk sinifini
6grenmesini engelleyerek, her iki
siniftaki basarinin dengeli olmasini
saglar.
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3.9.2. Siiflandirma Metriklerinin Matematiksel Temelleri

Farkli 6rnekleme (sampler) ve model kombinasyonlarini nesnel bir kriterle
siralamak amaciyla, pipeline.py biinyesinde 0&zellestirilmis bir "Bilesik Puan"
(Composite Score) formiilii uygulanmaktadir. Bu puanlama sistemi, modelleri sadece
ham basarilarina gore degil, klinik kararliliklarina gore de hiyerarsik olarak siralar.

Klinik risk yonetimini desteklemek amaciyla, pipeline.py modiili araciligiyla
otomatik karar esigi (threshold) optimizasyonu yapilmaktadir. Standart makine
O0grenmesi modellerinde 0.5 olarak kabul edilen karar esigi, bu sistemde fn cost ratio
(Yanlis Negatif Maliyet Orani) parametresi dogrultusunda yeniden ayarlanir. Sistem,
asagidaki toplam maliyet fonksiyonunu minimize eden optimal esik degerini bularak,
Ozellikle hayati tehlike arz eden durumlarda yanlis negatiflerin oranin1 otonom olarak

asagi ceker.

3.10. istatistiksel Analiz ve Model Dogrulama Protokolii

Elde edilen sonuglarin bilimsel gegerliligini ve modeller arasindaki performans
farklarinin tesadiifi olmadigin1 dogrulamak adina sistematik bir istatistiksel protokol
izlenmektedir. Bu siire¢, sonuglarin giivenilirligini (reliability) ve tekrarlanabilirligini

(reproducibility) teminat altina almaktadir.

3.10.1. Tekrarh Deneyler ve Kararhlik Analizi

Analiz hattindaki her bir deney, sonuclarin rastlantisalliktan arindirilmasi
amactyla farkli "Rastgele Tohum" (Random Seed) degerleri kullanilarak ¢ok kez
tekrarlanmaktadir. Her bir dongii sonucunda elde edilen metriklerin aritmetik ortalamasi
ve standart sapmasi hesaplanarak modellerin kararliligi (robustness) Olc¢lilmektedir.
Standart sapmanin yliksek olmasi, modelin veri boliinmesine (data split) veya baslangi¢
parametrelerine karsi hassas oldugunu gosterdiginden, bu tip modeller otonom sistem

tarafindan "distik giivenli" olarak isaretlenir ve klinik kullanim i¢in riskli kabul edilir.

3.10.2. Friedman ve Nemenyi Post-hoc Testleri

Birden fazla algoritmanin ve ornekleme tekniginin farkli veri setleri tizerindeki
performans farklarini analiz etmek i¢in parametrik olmayan Friedman Testi
uygulanmaktadir. Bu test, algoritmalari basar1 siralamalarina (rank) gore
degerlendirerek, "Tiim algoritmalarin performanslar esittir" seklindeki sifir hipotezini

(HO) test eder (53).
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Friedman testi sonucunda istatistiksel anlamlilik degerinin (p) kabul edilen esik
degerin altinda ¢ikmasi durumunda, hangi model ikililerinin birbirinden anlaml
derecede farklilastigini saptamak amaciyla Nemenyi Post-hoc Testi devreye alinir.
Nemenyi testi, modeller arasindaki "Kritik Fark™ (Critical Difference - CD) degerini
hesaplar. Performans farki bu kritik degerden biiylik olan modeller, istatistiksel ve
bilimsel olarak birbirinden ayrismis kabul edilir (54-55).

Kullanilan istatistiksel yontemlerin amaglar1 ve karar mekanizmalar1 Tablo 3.4'te

Ozetlenmistir.

Tablo 3.4. Arastirmada kullanilan istatistiksel dogrulama yontemleri

Yontem / Temel Amag Karar ve Degerlendirme Kriteri
Protokol
Tekrarl Sonuglarin rastlantisal olmadigini Diisiik standart sapma, modelin
Deneyler (N- dogrulamak ve model kararliligini kararl1 (robust) oldugunu gosterir.
runs) Olgmek. Yiiksek sapma "giivensiz" olarak
etiketlenir.
Friedman Coklu model ve veri seti p degeri anlamlilik esiginden
Testi karsilastirmalarinda genel bir fark olup |  kiiciikse, modeller arasinda en
olmadiguni test etmek. az bir 6nemli fark oldugu kabul
edilir.
Nemenyi Friedman testi sonrasi, farkin tam Iki modelin siralama farki "Kritik
Post-hoc olarak hangi modeller arasinda Fark" (CD) degerini as1yorsa,
Testi oldugunu belirlemek. performans farki istatistiksel olarak
anlamlidir.

3.11. Model Aciklanabilirligi ve Klinik Yorumlanabilirlik (XAI)

Yazilimin ¢iktt katmaninda yer alan raporlama ve gorsellestirme modiilleri,
modelin "kara kutu" yapisimi seffaflastirarak klinik karar destek siireclerine entegre

etmektedir.

3.11.1. SHAP Analizi ve Boyut Hizalama Metodolojisi

Klinik parametrelerin (6rn: glukoz seviyesi, yas, BMI) model tahmini iizerindeki
agirliklarim1 belirlemek amaciyla SHAP (SHapley Additive exPlanations) yontemi
kullanilmaktadir. Oyun teorisindeki Shapley degerlerini temel alan bu yontem, her bir
Ozniteligin model ¢iktisina olan katkisini (pozitif veya negatif) adil bir sekilde dagitir
(41).

Metodolojik bir zorluk olarak; Temel Bilesen Analizi (PCA) veya polinom
ozellik tiiretimi gibi islemlerden sonra Oznitelik isimleri ve sayilart degigsmekte, bu

durum SHAP grafiklerinin orijinal klinik isimlerle iiretilmesini engellemektedir. Bu
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sorunu agmak icin sisteme entegre edilen "Shap Transform Wrapper" smifi, veri
doniistim hatlarm tersine izleyerek (inverse tracking) ham o6zellik isimlerini SHAP
degerleriyle calisma aninda hizalar. Bu sayede, model ¢ok karmasik matematiksel
doniisimlerden gegse dahi, klinisyenin ekranma yansiyan SHAP grafigi "Ozellik 1,
Ozellik 2" gibi soyut terimler yerine "Kan Sekeri, BMI" gibi gercek klinik ifadeleri

icerir.

3.11.2. Olasiik Kalibrasyonu ve Brier Skoru

Modelin iirettigi olasilik degerlerinin (6rn: %85 risk) gercek vaka frekanslariyla
uyumunu Olgmek i¢in "Olasilik Kalibrasyonu" analizi yiiriitilmektedir. Bu analiz
kapsaminda hesaplanan Brier Skoru, tahmin edilen olasiliklar ile gergek sonuglar
arasindaki hatay1 olgcer. 0 ile 1 arasinda deger alan bu skorda, 0 degeri miikemmel
kalibrasyonu temsil eder (28). Klinik risk hesaplamalarinda modelin sadece sinifi
(Hasta/Saglikli) dogru bilmesi yeterli degildir; riskin siddetini de dogru yansitmasi
beklendiginden, Brier skoru modelin giivenilirliginin miihiirlenmesinde kritik bir
tamamlayicidir. Kullanilan agiklanabilirlik (XAI) ve dogrulama araglari Tablo 3.5'de

Ozetlenmistir.

Tablo 3.5. Model agiklanabilirligi ve giivenilirlik analiz araglar

verileri tersine igleyerek
orijinal isimleriyle eslestirir.

Arag / Metodoloji Temel Islev ve Amag Klinik Katkist
SHAP Analizi Ozniteliklerin tahmin Hangi klinik bulgunun
tizerindeki pozitif/negatif kararda ne kadar etkili
etkisini oyun teorisi ile oldugunu doktora gosterir.
hesaplar.
Shap Transform Wrapper Déniistiiriilmiis (PCA vb.) Teknik "Ozellik X"

etiketleri yerine gergek tibbi
parametre isimlerinin
raporda yer almasini saglar.

Olasilik Kalibrasyonu (Brier
Skoru)

Tahmin edilen risk olasiligr ile
gerceklesen risk arasindaki
sapmay1 Olger.

Modelin verdigi Risk"
uyarisinin, gercek hayattaki
olasiliga ne kadar denk
geldigini denetler.

3.12. Veri Mahremiyeti ve Giivenli Veri Iletisim Protokolii

Klinik veri setlerinin hassas dogasi ve hasta mahremiyetine dair yasal ve etik
zorunluluklar (KVKK vb.) nedeniyle, gelistirilen sistemin mimarisi "tasarim yoluyla
gizlilik" (privacy by design) ilkesine gore kurgulanmistir (56). Bu kapsamda,
IIm_controller.py ve cli_tool.py modiilleri lizerinden yiiriitiilen stratejik orkestrasyon

siireclerinde ham hasta verilerinin giivenligi en iist diizeyde tutulmaktadir.
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3.12.1. Meta-Veri Seviyesinde iletisim ve Anonimlestirme

Sistem, Biiylik Dil Modelleri (LLM) ile etkilesime girerken ham veri satirlarini
veya bireysel kayitlar1 asla modelin baglam penceresine (context window)
iletmemektedir. Bunun yerine, imbalance preanalysis.py tarafindan iiretilen ve yalnizca
verinin yapisal karakteristigini tanimlayan anonimlestirilmis meta-veri paketleri
kullanilmaktadir.

Bu paketler; Oznitelik isimleri, veri tipleri (kategorik/siirekli), eksik veri
yiizdeleri, merkezi egilim Olgiileri ve anomali tespit asamasinda saptanan sigma dagilim
istatistiklerinden olusmaktadir. Bu metodoloji sayesinde, modelin muhakeme yapmasi
icin gerekli olan teknik igerik saglanirken, higbir gercek vakanin kimligi belirlenebilir
verisi sistem disina (Ozellikle API tabanli modellerde) veya analiz hatti disina

sizmamaktadir.

3.12.2. Teknik Veri Giivenligi ve SafeJSONEncoder Mekanizmasi

Analiz hattindaki teknik verilerin (metrikler, parametreler, konfiglirasyonlar)
LLM katmani ile JSON formatinda takas edilmesi sirasinda, Python'un standart veri
tiplerinden kaynaklanan uyumsuzluklari yonetmek amaciyla ozellestirilmis bir
SafeJSONEncoder sinifi gelistirilmistir.

Klinik analizlerde sikc¢a rastlanan ve standart JSON standartlarina aykiri olan
NaN (Not a Number) veya Infinity (Sonsuz) gibi degerler, bu encoder tarafindan
calisma aninda tespit edilerek LLM'in anlayabilecegi giivenli string formatlarina veya
null degerlerine doniistiiriilmektedir. Bu islem, veri iletisim katmaninda meydana
gelebilecek ayristirma (parsing) hatalarini ve bu hatalardan kaynaklanabilecek giivenlik

aciklarini veya analiz kesintilerini engellemektedir.

3.13. Otonom Raporlama ve Klinik Karar Destek Ciktilar:

"Clinical AI Analyst" platformunun nihai asamasi, analiz hatti boyunca elde
edilen karmagsik teknik bulgularin; klinik uzmanlar tarafindan anlasilabilir,
yorumlanabilir ve aksiyon aliabilir formatlara doniistiiriilmesidir.

3.13.1. LLM Tabanh Sonu¢ Yorumlama (Executive Summary)

Result interpreter.py modiilii, analiz hattinin {rettigi tiim performans

metriklerini, istatistiksel anlamlilik testlerini ve gorsellestirme ¢iktilarini sentezleyerek
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biitiinsel bir "Yonetici Ozeti" iiretmektedir. Metodolojik olarak bu siire¢, LLM'in bir
"Klinik Veri Bilimcisi" roliinii tistlendigi bir Expert-In-The-Loop simiilasyonudur (57).
Program iginde olusturulan RAG (Retrieval-Augmented Generation) sistemi
sayesinde kayit altina sonuglar; hangi drnekleme yonteminin neden secildigini, segilen
modelin klinik giivenilirligini (Brier skoru ve kalibrasyon iizerinden) ve modelin hata
tiplerinin (FP/FN) hasta yonetimi iizerindeki olas1 etkilerini akademik ve medikal bir
dille aciklar. Program {izerinden yapilan LLM yorumlar1 PDF c¢iktis1 olarak rapor

formatinda kullaniciya sunulmaktadir.

3.13.2. Klinik Gorsellestirme ve Teshis Giiven Analizi

Karar destek mekanizmasini giliclendirmek ve "Kara Kutu" (Black Box)
endiselerini gidermek adina, visualizations.py modiilii tarafindan iiretilen grafiksel
ciktilar, modelin "teshis glivenini" ve "karsilastirmali basarisin1" matematiksel olarak
belgeler. Bu kapsamda uygulanan gorsellestirme protokolleri sunlardir:

Dinamik Liderlik Tablosu (Leaderboard) ve Performans Matrisi: Sistem, tek bir
modele odaklanmak yerine, arka planda yaristirdigi (6rnegin 175 farkli) Model-
Ornekleyici kombinasyonunun tamammi tek bir gorsel panoda sunar. Bu Liderlik
Tablosu, modelleri yalnizca dogruluga (Accuracy) gore degil, klinik agidan daha kritik
olan MCC (Matthews Correlation Coefficient) ve Duyarlilik (Recall) metriklerine gore
hiyerarsik olarak siralar. Klinisyen, bu tablo sayesinde neden XGBoost yerine Random
Forest modelinin "Sampiyon" ilan edildigini, metrikler arasindaki 6diinlesimleri (trade-
offs) inceleyerek gorsel olarak dogrular.

Tahmin yogunlugu ve giiven analizi (KDE), modelin pozitif (Hasta) ve negatif
(Sagliklr) siniflar1 olasilik uzayinda ne kadar keskin bir sinirla ayirabildigini géstermek
icin Cekirdek Yogunluk Tahmini (KDE) grafikleri kullanilir.

Ayrim giicii ideal bir modelde, iki sinifin olasilik egrileri birbirinden tamamen
ayrismalidir.

Belirsizlik alani egrilerin kesistigi "Gri Bolgeler", modelin karar vermekte
zorlandig1 ve hekimin inisiyatif almasi gereken riskli vakalar1 gorsellestirir. Bu analiz,
hekimin model ¢iktisina ne derece gilivenebilecegine dair somut bir "istatistiksel giiven
aralig1" sunar (58).

Sentetik Veri Sadakat (Fidelity) Is1 Haritalari: Ozellikle CTGAN gibi iiretken
modeller kullanildiginda, sentezlenen verilerin kalitesini miihiirleyen Korelasyon Farki

Matrisleri (Correlation Difference Matrix) olusturulur. Bu 1s1 haritalari, orijinal klinik

31



verideki degiskenler arasi iliskilerin (6rn: Insiilin ve Glukoz korelasyonu) sentetik
veride ne kadar korundugunu gosterir. Renk skalasinin nétr (beyaz/agik) tonlarda
kalmasi, sentetik verinin orijinal vaka dagilimini bozmadigini ve egitimin manipiile
edilmedigini metodolojik olarak kanitlar.

Klinik Karar Egrileri (ROC ve Precision-Recall): Sinif dengesizliginin yiiksek
oldugu senaryolarda model basarisini dogrulamak i¢in standart ROC egrilerine ek
olarak Precision-Recall (PR) Egrileri iiretilir. Bu grafikler, modelin nadir goriilen pozitif
vakalar1 yakalarken ne kadar yanlis alarm (False Positive) iirettigini gorsellestirerek,

Klinisyenin "Risk/Fayda" analizini yapmasini kolaylastirir.

3.13.3. LLM Muhakeme Davramsimin Istem Miihendisligi (Prompt
Engineering) ile Optimizasyonu

Sistemin merkezi karar mekanizmasini olusturan Biiyiik Dil Modelinin (LLM)
davranisi, analiz hattindaki teknik gorevlere uyum saglamasi amaciyla ileri diizey istem
mithendisligi (prompt engineering) teknikleri ile optimize edilmistir. Modelin
muhakeme stireci, prompts/orchestrator.txt ve chat system.txt dosyasinda tanimlanan ve
modelin epistemik smirlarii belirleyen ¢ok katmanli bir "Sistem Istemi" (System
Prompt) iizerinden yonetilmektedir. Sistemde uygulanan temel yonlendirme stratejileri
sunlardir:

+ Rol Tanmmlama ve Baglamsal Cerceveleme: Istem hiyerarsisinin ilk
katmaninda model; "Karmasik klinik veri setleri iizerinde sinif dengesizligini optimize
eden kidemli bir veri bilimcisi" roliiyle miihlirlenmektedir. Bu rol tanimlamasi, modelin
iiretece8i yanitlarin sadece kod tabanli degil, ayn1 zamanda klinik riskleri (Yanlis
Negatif maliyeti gibi) gozeten bir perspektifte olmasini saglamaktadir.

» Zincirleme Diisiince (Chain-of-Thought - CoT) Optimizasyonu: LLM'in bir
analiz yontemi segmeden Once verinin meta-verileri (Dengesizlik orani, 6znitelik sayisi,
eksik veri dagilimi vb.) {izerinde mantiksal bir ¢ikarim yapmasi i¢in uygulanir (59).
Istem igerisinde yer alan; "Once verideki anomali yapisin1 degerlendir, ardindan bu
yapiya en uygun sampling algoritmasini teknik gerekgeleriyle agikla" talimati, modelin
rastgele se¢imler yapmak yerine adim adim muhakeme yiiriiterek karar vermesini
saglar.

+ Birkag-Ornekli (Few-Shot) Ogrenme ve Sema Uyumu: Modelin iirettigi
ciktilarin yazilim katmani (Python) tarafindan hatasiz bir sekilde islenebilmesi igin

istem icerisinde Few-Shot ornekleri sunulmaktadir (7). Bu ornekler; farkli klinik
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senaryolara karsilik gelen ideal JSON c¢ikt1 formatlarin1 ve parametre araliklarini igerir.
Boylece modelin haliisinasyon (hallucination) gérme ihtimali minimize edilerek ¢iktinin
teknik gegerliligi artirilir.

* Kisit Temelli Yonlendirme ve Giivenlik Sinirlari: Prompt miihendisligi
kapsaminda modele belirli kisitlamalar (constraints) getirilmistir. Ornegin; "Sentetik
veri iretiminde asla orijinal 6rnek sayisinin %200%ini asma" veya "Klinik olarak
imkansiz olan BMI ve yas kombinasyonlarini aykiri deger olarak miihiirle” gibi
talimatlar, modelin analiz hatt1 izerindeki operasyonel giivenligini garanti altina alir.

LLM denetleyicisi tarafindan yonetilen bu akil yiiriitme, dogrulama ve yiiriitme

stireglerinin teknik mimarisi Sekil 3.1'de gosterilmistir.
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3.14. Arastirmanmn Etik Yonleri ve Veri Sorumlulugu

Bu calisma, tamamen acik erisimli ve anonimlestirilmis veri setleri lizerinden
yirilitildigl i¢in dogrudan bir insan denek katilimi igermemektedir. Ancak, klinik
verilerin otonom analizi siire¢lerinde algoritmik yanliligin (algorithmic bias) dnlenmesi
ve adil sonuglarin iiretilmesi birincil etik sorumluluk olarak ele alinmistir (60). Bu
amagla, sistemin performans degerlendirmesinde "Dengeli Dogruluk" (Balanced
Accuracy) ve "G-Mean" gibi ¢ogunluk smifinin tahakkiimiinii cezalandiran metrikler
kullanilarak, her bir vakanin esit agirlikla degerlendirilmesi ve modelin azinlhk

gruplarina (nadir hastaliklara) kars1 6nyargili davranmamasi giivence altina alinmistir.

3.15. "Clinical AI Analyst" Yazilimmnin Operasyonel Protokolii ve Kullanim

Asamalan

Gelistirilen yazilimin operasyonel siireci; kullanici hatasini minimize eden ve
Klinik veri bilimcisi olmayan uzmanlarin dahi yiiksek basarimli modeller {iretmesini
saglayan dogrusal bir i akigina sahip olacak sekilde tasarlanmistir. Bu protokol, verinin
sisteme girisinden klinik raporun ¢iktisina kadar olan tim mikro-siirecleri otonom

katmanlarla sarmalayarak standartlastirir.

3.15.1. Baslangi¢ Konfigiirasyonu ve Sistem Ara yiizii

Yazilim calistirildiginda kullaniciyr karsilayan "Ana Kontrol Paneli", hiyerarsik
bir menii yapisi ile tasarlanmistir. Kullanici ilk asamada, sol yan panelde (Sidebar)
bulunan yapilandirma ayarlarini kullanarak LLM'in muhakeme motorunu belirler.
Konfigiirasyon asamasinda, yerel sunucu veya bulut tabanli API modelleri arasindan
secim yapildiktan sonra etkilesim modiiliine gecis saglanir. Arayliz ekran goriintlisii

sekil 3.2°de gosterilmistir.
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3.15.2. LLLM Yiiriitiicii ortami

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen yazilim, Biiyiik Dil Modelleri (LLM) ile
etkilesimde bulunmak i¢in esnek, dlgeklenebilir ve gizlilik odakli bir "Hibrit Denetleyici
(Controller)" mimarisi benimsemistir. Sistem, LLMController sinifi izerinden yonetilen
iki ana iletisim kapisi ve Ozellestirilmis bir yerel ¢ikarim motoru (inference engine)
tizerine insa edildi.

Sistem, model bagimsizligini saglamak amaciyla soyutlanmis bir katman
kullanir.

* Bulut Tabanli Yiiksek Performans (Google Gemini): GoogleLLMController
modill, google.genai kiitiiphanesini kullanarak Gemini model ailesine (Pro/Flash)
erisim saglar. Bu yontem, karmasik akil yiiriitme ve kod analizi gerektiren gorevlerde
yerel donanim {izerindeki yiikii kaldirarak GPU kaynaklarinin tamamen SMOTE
varyasyonlar1 ve model egitimi gibi veri bilimi siire¢lerine (AnalysisManager tarafindan
yonetilen siirecler) ayrilmasina olanak tanir.

* Yerel Sunucu Entegrasyonu (Llama.cpp/vLLM): Veri gizliliginin kritik oldugu
veya internet erisiminin olmadigi senaryolar i¢in LocalLLMController modiilii
tasarlanmistir. Bu modiil, OpenAl uyumlu REST API protokollerini kullanarak yerel
portlar (6rnegin: http://127.0.0.1:8000) tizerinden Illama.cpp gibi hafifletilmis
sunucularla haberlesir. "Slot" tabanli oturum yonetimi (id_slot) sayesinde, her analiz
gorevi kendi baglamini (context) koruyarak ¢akisma olmadan yiriitiiliir.

Sistem, ham klinik veriyi dogrudan LLM'e géndermek yerine, veriyi temsil eden
meta-verilerle ¢alisir. AnalysisManager modiilii, veri setinin kendisini degil; verinin
istatistiksel parmak izini (fingerprint), korelasyon matrislerini ve dengesizlik oranlarini
LLM'e sunar. Bu sayede, hasta verilerinin gizliligi donanimsal izolasyonla degil, mimari
tasarim diizeyinde garanti altina alinmis olur.

Standart LLM  API'lerinin  otesinde, bu  c¢alisma  kapsaminda
LowVRAMHybridEngine adinda 6zgiin bir yerel yiriitiicii gelistirilmistir. Bu motor,
LLM'lerin uzun baglamlarda yasadigi "dikkat daginiklig1" (context drift) ve
"haliisinasyon" sorunlarin1 ¢ézmek icin tensor diizeyinde miidahalelerde bulunur. 3
Katmanli Hiyerarsik Bellek Yonetimi (Tiered Memory) smirli VRAM kapasitesini
asmak icin sistem, veriyi 6nem derecesine gore li¢ katmanda saklar

* (GPU Active Window): En sik erisilen ve islem aninda gereken son token'lar

(6rn. 8192 token).
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* (CPU Pinned Memory): GPU belleginden tagsan ancak silinmemesi gereken KV
Cache (Anahtar-Deger Onbellegi) bloklar1 sistem RAM'ine (pinned memory) tasinr.

* (RAG Vector Store): Uzun siireli hafiza i¢in, eski konusma pargalar1 ve analiz
sonuglar1 vektorlestirilerek ClinicalRagMemory (ChromaDB) iizerinde saklanir.

Entropi tabanli baglam budama (Pruning) her iretim adiminda dikkat
matrislerinin (attention matrix) entropisini (attention_entropy) hesaplar. Entropinin
yiikselmesi, modelin kararsizlastigini = gosterir. Bu durumda sistem, dikkat
mekanizmasindaki Onemsiz token'lar1 dinamik olarak budayarak baglamin "temiz"
kalmasini saglar.

Tensor manipiilasyonu ile yonlendirme standart "temperature" Grneklemesinin
Otesinde, frequency penalty ve presence penalty degerleri, dogrudan ¢ikti logit'leri
(logits) tlizerinde tensor islemleriyle uygulanir. Bu, modelin kendini tekrarlamasini
matematiksel diizeyde engelleyerek, uzun siireli analiz raporu iiretimlerinde tutarliligin
korunmasini saglar.

Bu mimari sayesinde sistem, teorik olarak donanim bellegiyle sinirlt olmayan,
"sonsuz" uzunlukta bir konusma ve analiz ge¢misini yOnetebilecek bir altyapiya
kavusturuldu.

Fakat deneysel asamada olan bu tasarimda islem yiikii nedeni ile diisiik hiz
sorunu olusmaktadir. ilerleyen dénemlerde bu sorunun asilabilirligine gore deneysel

tasarim kalici hale getirebilecektir.

3.15.3. Veri Entegrasyonu ve Profilleme (Pre-analysis)

Kullanici, analiz edilecek klinik veri setini (CSV/Excel formatinda) siiriikle-
birak  yontemiyle arayiize aktarir. Veri yiiklendigi anda arka planda
imbalance preanalysis.py modiilii devreye girerek; verinin 0znitelik tiirlerini, eksik veri
oranlarini ve temel istatistiksel dagilimlarini hesaplar.

Bu hazirhik fazinin sonunda sistem, verideki gizli iliskileri ve ¢oklu baglanti
sorunlarini ortaya koymak adina 6znitelikler arasi korelasyon matrisini interaktif bir 1s1
haritas1 olarak sunar. Kullanici, bu gorsel iizerinden modelin 6grenecegi iliskisel yapiy1

analiz baslamadan 6nce denetleme imkanina kavusur.

3.16. Otonom Analiz Hattimin Yiiriitiilmesi ve izlenmesi

Kullanim siirecinin en kritik asamasi, dogal dil komutlar1 ile baglatilan

"Muhakeme ve Eylem" (ReAct) dongiisiidiir. Kullanici, sohbet arayiiziine analizin
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amacimi (0rn: "Diyabet verisini dengele ve modelle") yazar ve sistem bu soyut talimati
teknik bir ig planina doniistiirlir. Analiz hatti boyunca LLM'in aldig1 stratejik kararlar
(6rnegin; "Dengesizlik orani 1:10 oldugu i¢in TabDDPM tercih edildi") anlik olarak
kullanic1 arayliziine raporlanir. Kullanici, "Diislince Siireci" (Thought Process) paneli
tizerinden sistemin mantiksal ¢ikarimlarini adim adim izleyebilir. Bu seffaflik, otonom
sistemin "kara kutu" olarak kalmasini engeller ve kullanicinin siirece olan giivenini

artirir.

3.17. Performans Ciktilar1 ve Klinik Raporlama Katmam
3.17.1. Model Karsilastirma ve Entegre Geri Bildirim Mekanizmasi

Analiz hattinin ¢iktilari, geleneksel statik panellerin Gtesine gecerek, dogrudan
kullanicinin  dogal dil etkilesimini siirdiirdigli sohbet arayliziine entegre edildi.
Evaluator.py modiilii tarafindan hesaplanan performans metrikleri (F1, MCC, AUC) ve
model karsilastirma tablolari, sohbet akisi igerisindeki konusma balonlar1 (speech
bubbles) vasitasiyla yapilandirilmig geri bildirim bloklar1 halinde sunulur.

Bu diyalog tabanli sunum katmani, kullanicinin analiz ge¢gmisini kronolojik bir
baglamda takip etmesine olanak tanir. Farkli sampler ve model kombinasyonlarinin
(6rn:  SMOTE+XGBoost vs TabDDPM+DNN) basarimlari, LLM tarafindan
yorumlanmis 6zet metinlerle birlikte bu balonlar igerisinde kullaniciya iletilir. Boylece
teknik metrikler, soyut sayilar olmaktan ¢ikarak "klinik bir asistanin sundugu rapor"

formatina doniisiir.

3.17.2. SHAP Aciklanabilirlik ve Dagilim Analizi

Modelin karar mekanizmasini klinik parametrelerle seffaflagtiran SHAP
(SHapley Additive exPlanations) gorselleri, sistemin en kritik ¢iktilarindandir. Sisteme
entegre edilen Shap Transform Wrapper sayesinde, veriler karmasik matematiksel
dontigiimlerden gecse dahi, 6zellik agirlik grafikleri orijinal klinik isimlerle (6rn: Yas,
Glukoz) tiretilerek analiz akisinda sunulur. Modelin kararlarin1 etkileyen faktorlerin

gorsellestirildigi 6rnek SHAP agiklamasi Sekil 3.3’°te yer almaktadir.
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Klinik SHAP Etkisi (PCA destekli — rf)
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Sekil 3.3. Hangi parametrenin teshis lizerinde ne kadar etkili oldugunu gosteren SHAP
gorseli.
Tahmin bagarisinin olasiliksal gilivenilirligini 6l¢mek amaciyla, pozitif ve negatif
siniflarin olasilik uzayindaki ayrigmasini gosteren KDE (Kernel Density Estimation)
grafikleri kullanilmaktadir. Dagilimin anlagilmasini kolaylastiran ve simiflarin tahmin

giiven araliklarini belgeleyen bu analiz gorseli Sekil 3.4°te gosterilmistir.

Ir_smote-enn - Tahmin Guven Analizi

E Sinif 0 (Saglikl)
[ Sinif 1 (Hasta)
=== Karar Esigi (0.5)
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20

o
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Tahmin Olasiligi (0.0 - 1.0)

Sekil 3.4. Pozitif ve negatif siniflarin ayrim giiciinii gosteren yogunluk grafigi.

3.17.3. Nihai Klinik Ozet ve Arsivleme

Yazilimin en iist katmani olan result_interpreter.py, tiim bu teknik verileri klinik

bir "Y&netici Ozeti" metnine doniistiiriir. Kullanici, raporun altindaki "Deney Paketini
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Indir" butonu ile tiim grafikleri, tablolar1 ve egitilmis modeli tek bir ZIP arsivi olarak

teslim alir.

3.18. Ornek Senaryo Uzerinden Is Akis Analizi

Gelistirilen "Clinical AI Analyst" sisteminin ugtan uca performansini, karar
verme yeteneklerini ve otonom kod iiretim kapasitesini dogrulamak amaciyla, UCI
Makine Ogrenmesi Veri Tabani iizerinden temin edilen Diyabet veri seti iizerinde

kontrollii bir deney senaryosu kurgulandi.

3.18.1. Veri Hazirhg ve Istatistiksel Profilleme

Gergek diinya klinik verilerinde sik¢a rastlanan ve model basarisini dogrudan
tehdit eden "nadir olay" (rare event) olgusunu simiile etmek amaciyla, ana veri
havuzundan rastgele 6rnekleme (random sampling) yontemiyle %10 biiyiikligiinde bir
alt kiime izole edildi. Olusturulan bu pilot veri setinde, sinif dengesizligi yapay olarak
1/100 (her 100 saglikli bireye kars1 1 diyabet vakasi) oraninda sabitlendi.

Sistemin 6n analiz modiilii (imbalance preanalysis.py), izole edilen veri setini
tarayarak temel istatistiksel karakteristigini ¢ikarmis ve elde edilen bulgulari bir "durum
raporu" formatinda LLM'e sunmustur. Analize temel teskil eden 6zet istatistikler Tablo

3.6'de detaylandirilmistir.

Tablo 3.6. LLM'e gonderilen 6zet istaistikler

Parametre Ortalama Varyans (Skewness) Basiklik | (Z>3) | %95 (ClI)
HighBP 0.37 0.23 0.52 -1.73 0 +0.01
HighChol 0.39 0.24 0.45 -1.80 0 +0.01
BMI 27.89 40.93 2.32 13.37 40 +0.08
Smoker 0.43 0.25 0.27 1.93 0 +0.01
Stroke 0.03 0.03 5.28 25.87 715 +0.00
HeartDiseaseorAttack 0.08 0.07 3.17 8.02 1704 +0.00
PhysActivity 0.78 0.17 -1.32 -0.26 0 +0.01
Fruits 0.64 0.23 -0.59 -1.66 0 +0.01
Veggies 0.81 0.15 -1.61 0.58 0 +0.01
HvyAlcoholConsump 0.06 0.06 3.62 11.13 1373 +0.00
AnyHealthcare 0.95 0.05 -4.01 14.08 1159 +0.00
NoDochcCost 0.08 0.08 3.00 6.98 1855 +0.00
GenHlth 2.40 1.07 0.50 -0.23 0 +0.01
MentHlth 2.96 50.18 2.87 7.45 1074 +0.09
PhysHIth 3.73 66.62 2.46 4.80 1457 +0.11
Diffwalk 0.14 0.12 2.08 2.34 0 +0.00
Sex 0.43 0.25 0.27 -1.93 0 +0.01
Age 7.80 9.51 -0.27 -0.67 0 +0.04
Education 5.09 0.95 -0.82 0.10 326 +0.01
Income 6.18 4.07 -0.98 -0.06 0 +0.03
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On Analiz ve Veri Saglig1 Ozeti:

* Veri Hacmi: 22.051 6rneklem, 22 Oznitelik.

e Sinif Asimetrisi: Smif 0: 21.833 (%99.01) | Sinif 1: 218 (%0.99).

* Baseline Performansi: Standart algoritmalarin basarisizligi (G-Mean: 0.000,
MCC: 0.000).

 Aykirt Deger Yonetimi: Klinik koruma protokolii ile 52 nadir vaka kurtarilmis,
biyolojik tutarsizlik gosteren 768 vaka "Extreme Sigma" kurali geregi analiz disi

birakildi.

3.18.2. LLM Muhakeme Siireci (Chain-of-Thought)

LLM, kendisine sunulan istatistiksel tabloyu ve 6zet raporu analiz ederek, insan
uzman seviyesinde bir "Zincirleme Diigiince" (CoT) akist olusturmustur. Sistemin ham
veriye dayali stratejik muhakeme kaydi asagidadir:

Sistem Muhakeme Kaydi:

* Ekstrem Dengesizlik Patolojisi: Simif 1 (Diyabet) oraninin sadece %0.99 (218
vaka) olmasi, veride "Igneyle kuyu kazma" senaryosu oldugunu gostermektedir.
Baseline testindeki 0.000 MCC skoru, standart algoritmalarin azilik simifin1 tamamen
gbz ardr ettigini kanitlar. Bu noktada sentetik veri iliretiminde en yiiksek sadakati
saglayan Tabular Diffusion yontemine basvurmak zorunludur.

+ Ogznitelik Dagilim Anomalileri: BMI (Kurtosis: 13.37) ve Fiziksel Saglik
(Varyans: 66.62) gibi parametrelerin dagilimi1 olduk¢a carpiktir. Bu durum, modelin
kararliligin1 bozabilir. Veri miihendisligi katmaninda Logaritmik Dontiigiim (transform-
type log) uygulanarak varyansin normalize edilmesi kritik 6nem tagir.

* Klinik Veto (Sigma Guardrails) Analizi: 768 vakanin "Extreme Sigma" (50) ile
elenmesi, veri setindeki biyolojik olarak imkansiz veya hatali kayitlarin temizlendigini
gosterir. Kurtarilan 52 nadir vaka ise, modelin diyabetin "u¢ smirlarini" 6grenmesi icin
hayati bir veri kiimesidir.

* Performans Hedefi: Klinik bir teshis s6z konusu oldugu i¢in Yanlis Negatif
(FN) maliyeti ¢ok yiiksektir. Bu nedenle, otonom esik optimizasyonunda maliyet
oranini (fn-cost-ratio) yiliksek tutarak Duyarlilig1 (Recall) maksimize etmeliyiz.

Bu muhakeme zincirine bagli olarak sistem, asagidaki teknik komut setini
otonom olarak olusturmus ve yiiriitme katmanina iletmistir:

"command™: "EXECUTE_FUNCTION",

"module”: "analysis_manager",
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"function™: "start_pipeline_async",
"kwargs": {

"run_id": "session_clinical_analysis_01",
"params™; {

"file_path": "diyabet.csv",
"target_col": "Diabetes_binary",
"use_diffusion": true,
"use_ensemble™: true,
"run_outlier_analysis": true,
"threshold_optimization™: true,
"fn_cost_ratio": 20.0,
"use_bayesian_optimization": true,
"adaptive_iterations": 30,
"n_runs": 1,
"feature_engineering": true,
"transform_type": "log",
"use_feature_selection™: true,

"feature_selection_method": "boruta™

3.18.3. Ik Cahstirma Sonuclar: ve Teknik Degerlendirme

Analiz hattinin tamamlanmasinin ardindan LLM, pipeline {izerinden dénen ham
teknik ¢iktilart inceleyerek asagidaki teknik 6n degerlendirme raporunu sunmustur:

Sistem Teknik Analiz Raporu:

* Metodolojik Ustiinliik: Analiz sonuglari, SMOTE-Tomek ve Random Forest
kombinasyonunun 0.9973 Kompozit Skor ile en yiiksek bagsariya ulastiginm
gostermektedir. Bu, verideki ekstrem dengesizlige ragmen, Tomek-Links temizlik
mekanizmasinin siniflar arasi sinirlar (decision boundaries) netlestirmede kritik bir rol
oynadigini kanitlar.

* Klinik Hassasiyet (Recall): %0.99'luk diisiik prevalansa sahip bir veri setinde
0.9922 Duyarlilik seviyesine ulasilmasi, sistemin diyabetik vakalar1 neredeyse hatasiz
yakalayabildigini gostermektedir. Bu basari, otonom olarak optimize edilen fn-cost-ratio

katsayisinin bir sonucudur.
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« Istatistiksel Kalibrasyon: 0.0047 Brier Skoru, modelin sadece smif tahmini
yapmakla kalmadigini, ayni zamanda {irettigi olasiliklarin (risk puanlarinin) klinik
gerceklikle son derece uyumlu (well-calibrated) oldugunu gosterdi.

Elde edilen bu kantitatif bulgular, sistemin sadece istatistiksel bir basari
yakalamadigini, ayn1 zamanda tibbi teshis siireclerinde talep edilen "giivenli yapay
zeka" standartlarini da karsiladigini gostermektedir. Teknik metriklerin isaret ettigi bu
yiiksek performans, bir sonraki asamada ele alinacak olan detayli klinik yorumlama

stireci i¢in gliclii bir kanit tabani olusturuldu.

3.18.4. Nihai Klinik Yorumlama ve Sentez

Siirecin son asamasinda, elde edilen bulgularin klinik ve metodolojik anlamini
birlestiren nihai sentez raporu sistem tarafindan su sekilde olusturuldu:

Yénetici Ozeti ve Klinik Sentez:

* Metodolojik Sinerji: SMOTE-Tomek ve Karar Smirlarinin Temizligi
Ulastiginiz 0.9973 Kompozit Skor, yalnizca bir algoritma basarisi degil, bir "veri
mithendisligi" zaferidir. SMOTE, azinlik sinifin1 ¢ogaltirken bazen ¢ogunluk sinifinin
alanina s1zan "giiriiltiili" 6rnekler tiretir. Tomek-Links mekanizmasinin burada devreye
girmesi, smiflar arasindaki bu gri bolgeyi (overlap) cerrahi bir hassasiyetle
temizlemistir. Random Forest'in "bagging" mimarisi, bu smirlar1 ¢ok daha stabil bir
sekilde modellemistir (61).

+ Klinik Hassasiyet: Recall Bagaris1 ve Maliyet Fonksiyonu %0.99 prevalansta
(1:100 dengesizlik) ulasilan 0.9922 Recall, sistemin "hayat kurtarma" kapasitesini
simgelemektedir. Standart bir model, bu veri setinde "herkese saglikli" diyerek %99
dogruluk alip gegerken; otonom sistemimizdeki fn-cost-ratio baskisi, algoritmay1 "hi¢bir
diyabet vakasimi kagirmamaya" zorlamistir. Ancak, gercek diinya testindeki %24.53
Recall degeri ile i¢ dogrulamadaki %99 Recall arasindaki ugurum, modelin sentetik
diinyada ¢ok cesur, ger¢gek diinyada ise halen temkinli oldugunu gosterir.

« Istatistiksel Epistemoloji: Brier Skoru ve Tahmin Giiveni 0.0047 Brier Skoru,
bu analizin teknik kalitesini miihiirleyen en 6nemli parametredir. Tibbi tanida hekim,
modelin verdigi %85 risk puaninin ne kadar ger¢ek¢i oldugunu bilmek ister. Bu skorun
0'a bu kadar yakin olmasi, modelin olasilik kestirimlerinin matematiksel bir yanilsama
degil, klinik bir giivenilirlik tasidigini ispatlar. Modelimiz "yiiksek risk" diyorsa, bu
istatistiksel olarak yiiksek bir kesinlik barindirmaktadir.
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3.19. Sistem Isteminin (System Prompt) Sonuclar Uzerindeki Belirleyici

Rolii ve Gelisim Potansiyeli

Bu c¢alismada sergilenen otonom karar mekanizmasi ve "Zincirleme Diislince"
(Chain-of-Thought) akisi, mevcut asamada ampirik bir "deneme-yanilma" (trial-and-
error) yaklagimiyla yapilandirilan sistem isteminin (system prompt) dogrudan bir
tiirevidir.

Biiyiik Dil Modellerinin yonlendirilmesi (prompt engineering), dogasi geregi
iteratif bir optimizasyon siireci gerektirmektedir. Bu nedenle, ¢alismada kullanilan
mevceut istem yapist statik bir nihai {irtin degil, gelistirilmeye acik dinamik bir hiper-
parametre olarak degerlendirilmektedir. Mevcut bulgular, istem tasarimindaki kiigiik
degisikliklerin dahi modelin muhakeme kalitesini Onemli Ol¢iide etkiledigini
gostermistir. Ilerleyen caligmalarda, bu istem mimarisinin daha sistematik tekniklerle ve
geri bildirim dongiileriyle rafine edilmesi; modelin klinik muhakeme derinligini
artiracak, haliisinasyon riskini minimize edecek ve ¢ok daha kararli (robust) analiz

sonuglarinin elde edilmesini saglayacaktir.
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4. BULGULAR

Bu boéliimde, gelistirilen otonom klinik analiz hatt1 ¢ercevesinde {i¢ ayr1 veri seti
(Diyabet, Biyometrik ve Pima Indians) iizerinde yiiriitiilen deneysel siireglerden elde
edilen istatistiksel sonuglar sunulmaktadir. Bulgular; veri setlerinin baglangic
karakteristikleri, kayip ve aykir1 deger analizi sonuglari, sinif dengeleme sonrasi olusan

yeni veri yapilar1 ve modellerin nihai performans metriklerini kapsamaktadir.

4.1. Veri Setlerinin Tammlayic1 Istatistikleri ve Baslangic Karakterizasyonu

Arastirmada kullanilan ii¢ farkli veri setine ait Orneklem sayilari, Oznitelik
boyutlar1 ve hedef degiskenlerin siiflar arast dagilim oranlart Tablo 4.1°de

Ozetlenmistir.

Tablo 4.1. Analiz edilen veri setlerinin dagilim ve dengesizlik oranlart

Veri Seti Toplam Cogunluk Azinlik Smifi | Dengesizlik Oram
Orneklem Sinifi
Diyabet Riski 22.051 21.833 218 (%0.99) 100.15
(9%099.01)
Biyometrik Veri 1.622 1.590 (%98.03) 32 (%1.97) 49.68
Pima Indians 768 500 (%65.10) | 268 (%34.90) 1.86

Tablo 4.1°de goriilecegi tizere, calismadaki en yiiksek dengesizlik oran1 1:100 ile
Diyabet Riski veri setinde kaydedildi. Biyometrik veri seti yaklasik 1:50 oraninda bir
dengesizlik sergilerken, Pima Indians veri seti daha dengeli (1:1.86) bir yap1
sunmaktadir.

Veri setlerindeki sayisal bagimsiz degiskenlere ait merkezi egilim ve dagilim Olgiileri

(ortalama, varyans, ¢arpiklik ve basiklik) Tablo 4.2°de detaylandirilmistir.

Tablo 4.2. Bagimsiz degiskenlerin istatistiksel dagilim profili

Veri Seti Kritik Degisken Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik
(Skew) (Kurt)
Diyabet BMI 28.32 36.36 2.32 9.54
Diyabet MentHIth 3.18 54.90 2.21 4.60
Biyometrik Whole_weight 484.78 391,216.72 0.95 -0.28
Biyometrik Shucked_weight 205.80 73,007.88 1.08 0.27
Pima Indians Insulin 79.80 13,263.89 2.27 7.16
Pima Indians | DiabetesPedigree 471.88 109,635.70 1.92 5.55
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Tablo 4.2 verileri dogrultusunda; 6zellikle biyometrik veri setindeki agirlik
parametrelerinin ve Pima Indians setindeki insiilin degerlerinin asir1 varyansh ve saga
carpik (positive skewness) bir dagilim sergiledigi saptandi. Veri setlerinin ¢arpikliklar

sekil 4.1°de gosterilmistir.

Diyabet Veri Seti - BMI Dagilimi

Biyometrik Veri - Whole Weight Dagilimi Pima Indians - Insulin Dagilimi
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Sekil 4.1. Veri setlerinin ¢arpikliklar
4.2. Aykir1 Deger Analizi ve Sigma Guardrails Sonug¢lar:
Otonom analiz hattinin anomali tespit modiilii tarafindan saptanan ve "Klinik

Veto" mekanizmasiyla degerlendirilen vaka sayilari Tablo 4.3’te sunulmaktadir.

Tablo 4.3. Aykir1 deger saptama ve klinik koruma istatistikleri

Veri Seti Tespit Edilen Elenen Kurtarilan (Klinik Kurtarma
Toplam Aykirt (Extreme Koruma) Orani (%)
Deger Sigma)
Diyabet 820 768 52 %6.34
Biyometrik 40 1 39 %97.50
Pima Indians 15 4 11 %73.33

Tablo 4.3 incelendiginde, biyometrik veri setinde saptanan aykirt degerlerin
neredeyse tamaminin (%97.50) sistem tarafindan klinik olarak anlamli bulunarak veri
setinde tutuldugu goriilebilmektedir. Buna karsin, biiyiik 6l¢ekli diyabet veri setinde

vakalarin %93.66's1 giiriiltii (noise) olarak degerlendirilerek tasfiye edildi.

4.3. Simf Dengeleme ve Sentetik Veri Uretim Bulgulari

Otonom analiz hattinda kullanilan TabDDPM (Diflizyon) ve CTGAN
modellerinin tirettigi sentetik verilerin orijinal verilere olan benzerligini 6l¢en "Fidelity"
(sadakat) skorlar1 ve dengeleme sonrasi olusan yeni 6rneklem sayilari Tablo 4.4°te yer

almaktadir.
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Tablo 4.4. Sentetik veri tiretimi ve dengeleme istatistikleri

Veri Seti Uretken Fidelity Baslangi¢ Orneklem Final Orneklem
Model Skoru (Siif 1) (Siif 1)
Diyabet TabDDPM 0.4750 218 21.833
Biyometrik CTGAN 0.9007 32 1.590
Pima Indians | TabDDPM 0.4017 268 500

TabDDPM modelinin Diyabet veri seti iizerinde nispeten disiik bir fidelity

(0.47) iiretmesine ragmen, CTGAN modelinin Biyometrik veri seti lizerinde %90.07

oraninda yiiksek bir benzerlik basaris1 yakaladig saptandi.

4.4. Model Performans Metrikleri ve Karsilastirmah Analiz

Dengeleme islemleri ve otonom esik optimizasyonu (fn-cost-ratio) sonrasinda

elde edilen en basarili model kombinasyonlarinin performans degerleri Tablo 4.5’te

verilmigtir.

Tablo 4.5. En iyi model kombinasyonlarinin performans metrikleri

Metrik Diyabet Biyometrik Pima Indians

En Iyi Sampler SMOTE-Tomek ADASYN SMOTE-ENN

En Iyi Model Random Forest LightGBM Random Forest
Duyarlilik 0.2453 0.6250 1.0000
MCC 0.1712 0.147 0.2554
Brier Skoru 0.0047 0.0134 0.0829
G-Mean 0.4913 0.7089 0.4099
Accuracy 0.9769 0.8005 0.4555

Tablo 4.5’e gore, Pima Indians veri setinde %100 duyarlilik (Recall) degerine

ulasildigi, ancak bu artisin dogruluk (Accuracy) degerini %45.55 seviyesine c¢ektigi

gorildii. Biyometrik veri setinde ise duyarliligin %62.50 seviyesinde stabilize oldugu ve

0.0134'liik diisiik Brier skoru ile yiiksek tahmin giivenilirligi sundugu saptanadi.

4.5. Teknik Hatalar ve Algoritma Yamt Istatistikleri

Analiz dongiisii sirasinda sistem tarafindan otomatik olarak yakalanan ve model

secimini dogrudan etkileyen teknik anomaliler Tablo 4.6’da frekans bazli olarak

sunulmaktadir

Tablo 4.6. Teknik Hatalar ve Algoritma Yanit Istatistikleri

Hata Tipi Veri Seti Frekans Etkilenen Modeller | Otonom C6zim
MulticlassError Biyometrik 1 LR,SVM,XGB NC
(n=1)
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Hata Tipi Veri Seti Frekans Etkilenen Modeller | Otonom Coziim
Shape Mismatch Tiim Setler 3 Interpretability Boruta-None
Katmani Gegisi
Extreme Sigma Veto | Pima Indians 768 Outlier Analysis Veri Tasfiyesi

Biyometrik veri setindeki tek ornekli (n=1) simif hatasi, regresyon tabanl
modellerin tamamim devre dist birakmis; ancak Topluluk Ogrenme (Ensemble)
modelleri bu giiriiltiiye ragmen analizi bagariyla sonuglandirabildi.

SHAP agiklama modiiliinde gozlenen hatalar, analiz sirasinda veri setinden
cikarilan 6zelliklerden kaynaklanmistir. SHAP mekanizmasi, 6zellik uzayin1i maksimize
edecek sekilde kurgulandigindan, sadece analiz edilen degil, edilmeyen 6zelliklerin de

aciklanmasini hedeflemis; ancak beklenen deger araliklarinin disina ¢ikildiginda islem

kesildi.

4.6. Bulgularn Ozeti

Deneysel calismalar  sonucunda elde edilen veriler su  sekilde
Ozetlenebilmektedir:

» Ekstrem Dengesizlik Yo6netimi: Otonom analiz hatti, 1:100 oranindaki kritik
dengesizligi yoneterek, baslangicta %0 olan duyarlilig1 %24.53 seviyesine ¢ikarildi.

* Klinik Koruma: Sigma Guardrails protokolii vasitasiyla, istatistiksel olarak
aykirt goriinen vakalarin %97'sine varan bir kismimin klinik deger tasidigi saptanarak
veri kayb1 onlendi.

+ Teshis Onceligi: Pima Indians verilerinde ulasilan %100 Recall basarisi,
sistemin  "kacgirilmamasi  gereken  vakalar" senaryosunda tam  performans
sergileyebildigini gosterdi.

« Istatistiksel Giivenilirlik: Tiim senaryolarda 0.10'un altinda kalan Brier skorlari,
modelin irettigi olasilik tahminlerinin klinik gerceklikle yiiksek kalibrasyona sahip
oldugunu gosterdi.
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5. TARTISMA

Klinik veri setlerinde siklikla karsilagilan sinif dengesizligi sorunu, standart
makine O6grenmesi algoritmalarinin sayica istiin olan c¢ogunluk simifina (saglikl
bireyler) istatistiksel bir egilim gostermesine ve azinlikta kalan kritik patolojik vakalar
sistematik olarak g6z ardi etmesine neden olmaktadir. Bu durum, modellerin kagit
tizerinde %99 gibi yiiksek dogruluk (Accuracy) oranlart sunsa dahi, gergekte tek bir
hasta vakay1 bile yakalayamadigi "Dogruluk Paradoksu" (Accuracy Paradox) riskini
beraberinde getirmektedir. Saglik alaninda "yanlis pozitif' (yanlis alarm) bir maliyet
unsuru olsa da, "yanlis negatif" (hastaligin atlanmasi) hayati bir risk tasidigindan; salt
dogruluga odaklanan bu yaklasim, klinik karar destek sistemlerinin giivenilirligini
temelden sarsmaktadir.

Bu calismada gelistirilen otonom analiz hatti, farkli dengesizlik profillerine sahip
lic ayr1 veri seti (Diyabet, Biyometrik, Pima Indians) tizerinden bu problemin ¢6ziimiine
yonelik dinamik ve maliyet odakli bir yaklasim sunmus; elde edilen bulgular
literatiirdeki mevcut bosluklar 1s18inda tartigildi. Arasgtirmanin baslangic asamasinda
(Baseline) elde edilen veriler, herhangi bir dengeleme miidahalesi yapilmadiginda
modellerin duyarlilik (Recall) degerlerinin %0.00 ile %4.00 arasinda sikisip kaldigini
gostermistir. Ozellikle 1:100 oraninda ekstrem dengesizlik igeren Diyabet veri setinde,
temel modellerin MCC ve G-Mean skorlarinin 0.000 seviyesinde kalmasi; standart
algoritmalarin azinlik sinifina kars1 tamamen "korlestigini" (blindness) ve tiim 6rnekleri
saglikli olarak etiketleme stratejisini benimsedigini somut bir sekilde ortaya
koymaktadir. Bu bulgu, geleneksel statik yontemlerin, nadir hastaliklarin tespitinde
klinik olarak yetersiz kaldigini ve ¢oziimiin "maliyet duyarli" (cost-sensitive) dinamik
sistemlerde aranmasi gerektigini kanitlamaktadir.

Gelistirilen otonom hattin devreye girmesiyle birlikte, statik modelleme
yaklagimlarmin yerini her veri setinin 6zgiin dagilimmna (Distribution-Adaptive) ve
klinik onceliklerine gore sekillenen dinamik bir mimari aldi. Bu siiregte, sistemin
"Yanlis Negatif Maliyet Orani"n1 (fn_cost_ratio) otonom olarak optimize etmesi ve veri
setinin karmagikligina gére TabDDPM (Difiizyon) veya CTGAN gibi iiretken modeller
arasinda stratejik gecisler yapmasi, tan1 kapasitesini istatistiksel olarak anlamli dlctide
yiikseltti. Ozellikle Biyometrik veri seti iizerinde ulasilan %62.50 ve Pima Indians veri

seti lizerinde elde edilen %100 duyarlilik (Recall) oranlari, otonom maliyet
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optimizasyonunun sadece teorik bir konsept olmadigini, "vakay1 ka¢irmama" (Zero-
False-Negative) hedefine yonelik pratik bir ¢6ziim sundugunu kanitlamaktadir.

Literatiirde son donemde yapilan ¢alismalar, yapilandirilmis tablosal (tabular)
veriler iizerinde Derin Ogrenme (Deep Learning) modellerinin her zaman en iyi sonucu
vermedigini; bunun yerine gradyan artirma (Gradient Boosting) tabanli veya topluluk
(Ensemble) 6grenme modellerinin daha kararli ve yorumlanabilir sonuclar iirettigini
tartismaktadir. Calismamizin bulgulart da bu gorilisii destekler niteliktedir. Random
Forest ve XGBoost tabanli hibrit yapilarin, otonom hiper-parametre optimizasyonu ve
SMOTE-Tomek gibi giirliltii temizleme mekanizmalariyla birlestiginde; 6zellikle
orneklem sayisinin kisith ve dengesizligin yiiksek oldugu klinik veri setlerinde,
karmagik Derin Sinir Aglarina (DNN) kiyasla asir1 6grenmeye (overfitting) karsi daha
direncli ve kararli bir performans sergiledigi gbézlemlenmistir. Bu durum, klinik veri
biliminde "daha karmasik model her zaman daha iyidir" algisinin aksine, "veriye uygun
model" paradigmasinin gecerliligini ortaya koymaktadir.

Ayrica, c¢alismanin en oOzgiin katkilarindan biri olan Sigma Guardrails
protokoliiniin basarisi, aykir1 deger yoOnetimine getirdigi yeni bakis acisiyla dikkat
cekmektedir. Standart algoritmalarin (LOF, Isolation Forest) istatistiksel olarak sapma
gosteren her veriyi "giirilti" olarak silme egiliminde oldugu bilinmektedir. Ancak
gelistirilen protokoliin, Biyometrik veri setindeki aykiri degerlerin %97.5'ini klinik
olarak degerli (nadir vaka) bularak muhafaza etmesi; sistemin salt matematiksel bir
"istatistiksel anomali" ile biyolojik bir gergeklik olan "gercek klinik nadirligi"
birbirinden ayirabildigini gostermesi agisindan kritik bir bulgudur. Bu ayrim yetenegi,
nadir hastaliklarin tespitinde veri kaybii Onleyerek modelin genelleme kapasitesini
dogrudan artiran temel faktor olmaktadir.

"Calismanin en 0zgilin tartisma noktalarindan biri, genellikle metin tabanlh
gorevlerle sinirli goriilen Biiyliik Dil Modellerinin (LLM), operasyonel bir kod iiretim
hattina entegrasyon bi¢imidir. Literatiirde LLM'lerin kod iiretiminde 'haliisinasyon'
(gergek dis1 kiitliphane ¢agrilari veya mantiksal hatalar) iiretme riski, bu modellerin
klinik karar destek sistemlerinde kullanilmasiin oniindeki temel bariyer olarak kabul
edilmektedir. Bu c¢alismada ise LLM, kontrolsiiz bir icgerik {ireticisi olmaktan
cikarilarak; 'Zincirleme Diisiince' (Chain-of-Thought) mimarisi ve ReAct (Reasoning
and Acting) dongiisii ile denetlenen stratejik bir karar vericiye donistiiriilmistiir.
Python tarafindaki deterministik dogrulama katmanlar1 (AST/RegEXx) ile desteklenen bu

yaklasim, LLM'in yaraticiligini giivenli siirlar i¢inde tutmaktadir. Modelin kararlarini
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adim adim gerekgelendirerek sunmasi, yapay zekayi bir 'kara kutu' olmaktan ¢ikarip
seffaf bir 'cam kutu' (glass box) modeline doniistiirerek klinik giivenilirligi tesis etmeye
calismaktadir.

Sistemin mimarisinde, LLM'in yaraticiligi ile Python tarafindaki yiiriitme
giivenligi arasma deterministik dogrulama katmanlar1 (AST/RegEx) bir "gilivenlik
duvar1" gibi yerlestirildi. Bu katman, modelin iirettigi sdzdizimsel ¢iktilar1 ¢alisma
aninda (runtime) denetleyerek, yalnizca Onceden tanimlanmis giivenli fonksiyon
setlerinin (API Signatures) calistirllmasina izin vermektedir. Ayrica, literatiirde sikca
rastlanan veri tipi uyusmazliklarini onlemek adma gelistirilen "SafeJSONEncoder"
mekanizmasi ve "Oz-Yansitma" (Self-Reflection) protokolii sayesinde; modelin iirettigi
olas1 hatalar sisteme ¢okme olarak yansimadi, aksine modele bir "hata geri bildirimi"
(error feedback) olarak dénerek otonom bir diizeltme (self-healing) siirecini tetikledi.

Bu hibrit yap1, yapay zekay:r kararlarinin gerekgesi bilinmeyen bir "kara kutu"
(black box) olmaktan c¢ikardi. Kullanici arayliziine yansitilan "Diisiince Siiregleri"”
(Thought Process), modelin neden SMOTE yerine TabDDPM’i sectigini veya neden
belirli bir maliyet katsayisini atadigin1 adim adim gerekgelendirerek sunmaktadir. Bu
seffaflik, sistemi hekimin sadece sonuca degil, o sonuca giden klinik ve teknik
muhakeme yoluna da hakim oldugu seffaf bir "cam kutu" modeline doniistiirdii.
Boylece yapay zeka ile klinisyen arasindaki giiven iliskisi, aciklanabilirlik
(explainability) zemininde yeniden inga edildi.

Elde edilen deneysel bulgular 1s18inda, gelistirilen otonom sistemin geleneksel
manuel yontemlere kiyasla belirgin sekilde daha yiiksek bir vaka yakalama performansi
sagladigi gozlemlendi. Ozellikle diyabet veri setindeki %0’lik duyarlilik (Recall)
oraninin otonom maliyet optimizasyonu sayesinde %?24.53 seviyesine c¢ikarilmasi,
sistemin "tanisal korligii" agmadaki basarisinin somut bir gostergesidir. Ayrica sistem,
karmasik veri On isleme ve model se¢imi siireclerini LLM orkestrasyonu ile
otonomlastirarak, arastirmacilari manuel kodlama yiikiinden kurtardi ve analiz siirecini
hem zaman hem de kaynak kullanim1 agisindan verimli bir hale getirdi.

Bu sonuglar, otonom sistem ile geleneksel yontemler arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark bulunmadigimi savunan sifir hipotezinin (HO) reddedilmesini; buna
karsin otonom sistemin siniflandirma performansinda ve klinik giivenilirlikte {istlinliik
sagladigin1 Ongoren alternatif hipotezin (H1) kabul edilmesini giiglii istatistiksel

kanitlarla (Friedman ve Nemenyi testleri) destekler niteliktedir.
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Sonug olarak bu ¢alisma; klinik veri biliminde otonom bir yapay zeka hattinin,
1:100 gibi ekstrem dengesizlikleri yoOnetebilecegini, Sigma Guardrails protokolii
sayesinde biyolojik giiriiltii ile gercek nadir vakalari akillica ayirt edebilecegini ve

diisiik Brier skorlar1 ile hekimlere yiiksek giivenilirlikli (iyi kalibre edilmis) kararlar

sunabilecegini gostermektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu boliimde, LLM destekli otonom klinik analiz hattinin gelistirilmesi ve farkli
klinik veri setleri ilizerindeki etkinliginin degerlendirilmesi amaciyla yliriitiilen tez
caligmasimin genel sonuglar1 sunulmakta ve elde edilen deneyimler 1s181inda gelecek
caligmalar i¢in Oneriler getirilmektedir.

Arastirma kapsaminda elde edilen genel sonuglar su sekildedir:

* Amaca Ulagsma Diizeyi: Tezin baslangicinda hedeflenen "ekstrem dengesizlige
sahip klinik verilerde insan miidahalesiz ve yiiksek performansli analiz" amacina tam
kapasiteyle ulasildig1 goriilmektedir. Gelistirilen otonom sistemin, verinin karakteristik
ozelliklerine gore en uygun dengeleme yoOntemini segebildigi ve vaka yakalama
performansini temel yontemlerin ¢ok tlizerine tasiyabildigi saptanmustir.

*Klinik Duyarlillk ve Tani Kapasitesi: Geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarinin nadir hastalik vakalarin1 saptamada yetersiz kaldigi ve c¢ogunluk
simifina yoneldigi senaryolarda, otonom maliyet optimizasyonunun bu "korlesme"
sorununu ortadan kaldirabildigi gézlemlenmistir. Sistemin, 6zellikle tarama siire¢lerinde
kritik 6nem tasiyan "hic¢bir vakay1 kacirmama" hedefine hizmet edebilecek bir duyarlilik
seviyesi sundugu sonucuna varilmistir.

*Veri Kalitesi ve Koruma: Literatiirde genellikle istatistiksel giirtiltii olarak kabul
edilip elenen aykir1 degerlerin, gelistirilen otonom koruma protokolii sayesinde klinik
olarak anlamli bulunarak muhafaza edilebildigi goriilmiistiir. Bu durum, sistemin
biyolojik varyasyon ile veri hatasini birbirinden ayirabilme yetkinligini ortaya
koymaktadir.

*Algoritma Kararlilig1: Veri setlerinde karsilagilan hatali etiketlemeler ve teknik
patolojiler karsisinda, otonom sistemin topluluk Ogrenme mimarisi sayesinde
kararliligimi koruyabildigi saptanmistir. Bu bulgu, sistemin gercek diinya klinik
verilerindeki kusurlara kars1 direncli bir yap1 sergiledigini dogrulamaktadir.

*Giivenilirlik ve Karar Destek: Modellerin iirettigi risk tahminlerinin klinik
gerceklikle yiiksek derecede uyumlu oldugu ve hekimler i¢in giivenilir bir karar destek
zemini olusturabildigi saptanmustir.

Calismadan elde edilen bulgular literatiirle kiyaslandiginda; geleneksel
yontemlerin siklikla diistiigli "Dogruluk Celiskisi" probleminin bu tez caligmasinda

otonom olarak asilabildigi goriilmektedir. Onceki arastirmacilarin sabit &rnekleme
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tekniklerinin klinik giiriiltiiyli artirabilecegi yoniindeki c¢ekinceleri, bu calismada
kullanilan "Dinamik Yo6ntem Secimi" ve "Klinik Veto" mekanizmalariyla giderilmistir.
Sistemin hata tolerans1 ve duyarlilik odakli yaklagimu, literatiirdeki benzer ¢aligmalardan
daha esnek ve klinik gergeklige daha yakin bir modelleme performansi sunabildigini
gostermektedir.

Arastirma bulgularina dayanarak, klinik veri bilimi alaninda ¢alisan
arastirmacilara ve uygulama gelistiricilere su dneriler sunulmaktadir:

*Maliyet Odakli Yaklasim: Ekstrem sinif dengesizligi igeren klinik calismalarda,
sadece Orneklem artirimi ile yetinilmemeli; yanlis negatif teshisin maliyetini
onceliklendiren ~ "maliyet  duyarli"  (cost-sensitive)  modellerin  kullanimi
yayginlastirilmalidir.

*Nadir Vaka Korumasi: Standart aykirt deger temizleme protokolleri yerine, tibbi
verinin dogasina uygun, nadir ama anlamli vakalar1 egitim setinde tutabilen "Klinik
Koruma" benzeri akilli filtreleme sistemleri tercih edilmelidir.

*Otonom Sistem Entegrasyonu: Klinik arastirmacilarin veri patolojileri ve
kodlama karmagikligi ile zaman kaybetmemesi adina, analiz siireclerinde karar
mekanizmalarin1 otonom olarak yonetebilen LLM destekli hibrit mimarilerin kullanimi
tesvik edilmelidir.

*Dinamik Doniisiim Protokolleri: Yiiksek varyanshi biyometrik veriler iizerinde
calisirken, sabit normalizasyon teknikleri yerine verinin ¢arpiklik durumuna gore karar
verebilen dinamik doniisiim (logaritmik, quantile vb.) yontemleri uygulanmalidir.

*Gliven Kalibrasyonu: Gelistirilen modellerin basaris1 sadece simiflama
metrikleriyle degil, iirettikleri olasilik tahminlerinin dogrulugunu 6l¢en giiven indeksleri

ile de diizenli olarak denetlenmelidir.
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