Yapay Zeka ve Uygulamalari

Uretken Yapay Zeké ve
Buyuk Dil Modelleri

Verilerden 6grenen, metin, gorsel, ses ve daha fazlasini
uretebilen yapay zeka teknolojileri
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Makine oOgreniminin kokenleri, "Makineler diisiinebilir mi?"
sorusunu ortaya atan Alan Turing'e dayanur.

Yapay 0grenme veya makine 6grenme, Insan 6grenme yeteneklerini
taklit edebilen her tiirlii 6grenmeyi ifade eder ve yapay zekanin bir
alan1 olarak genis bir uygulama alanina sahiptir.
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Makine 6greniminin
kokenleri, “Makineler
diisiinebilir mi?” sorusunu
ortaya atan Alan Turing’e
dayanr.

Alan Turing L,
(1912 - 1954) .

insan Ogrenmesi

\_

Makine Ogrenmesi

Makineler

@% Yapay Ogrenme / Makine Ogrenme
disunebilir mi?

insan 6grenme yeteneklerini taklit
edebilen her tirlii 6grenmeyi ifade eder
ve yapay zekanin bir alani olarak
genis bir uygulama alanina sahiptir.

Genis Uygulama Alani

Ll

Goriintii isleme
(Resim tanima, yiiz tanima)

O

Dogal Dil isleme
(Sohbet robotlari, geviri)

Veri Analizi
(Ongoriiler, karar destek)

©

Otonom Sistemler Saghk Egitim

(Otonom araglar, robotlar)  (Erken teghis, kisisellestirilmis tedavi) (Uyarlanabilir 6grenme,
akilli sistemler)
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Makine oOgrenimi, bilgisayar sistemlerinin talimatlar yerine
diizenlere ve cikarima dayali olarak gérevleri yerine getirmesi icin
algoritmalar ve istatistiksel modeller gelistiren bir disiplindir.

Bu algoritmalar, biiyiik miktarda gecmis veriyi analiz ede-rek ve
veri diizenlerini tanimlayarak calisir. Bu sekilde, belirli bir giris veri
kiime-sinden daha dogru sonuglar elde edebilirler.

~

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



Yapay Zeka ve Uygulamalari

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin talimatlar yerine diizenlere ve

cikarima dayali olarak gorevleri yerine getirmesi icin algoritmalar ve
istatistiksel modeller gelistiren bir disiplindir. Bu algoritmalar, biiyiik miktarda
gecmis veriyi analiz ederek ve veri diizenlerini tanimlayarak calisir. Bu sekilde,
belirli bir giris veri kimesinden daha dogru sonuglar elde edebilirler.

1. Veri Toplama 2. Analiz ve Ogrenme 3. Model Gelistirme 4. Tahmin / Karar 5. Daha lyi Sonuglar
2, [lll24 @5+ @
> il Q » P visl Il ¢

Gegmis veriler, cesitli Algoritmalar, verileri analiz Bulunan diizenlere gore Model, yeni giris verilerini Strekli 6grenme ve
kaynaklardan toplanir ederek veri dizenlerini istatistiksel modeller kullanarak daha dogru gelisim sayesinde
ve bir veri kiimesi olusturulur. ve oruntileri tanimlar. ve algoritmalar olusturulur. sonuglar dretir. dogruluk orani artar.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



S

Yapay Zeka ve Uygulamalari

(N ————

-

Algoritmalar

Verilerden 6grenmeyi
saglayan adim adim
kurallar.

\_

Temel Ozellikleri

Istatistiksel Modeller

Olasilik ve istatistik
temelli yaklagimlar.

Bliyiik Veri

Gecmis verilerin
analiz edilmesi.

Daha Dogru Tahminler

Veri duzenlerini taniyarak
daha guivenilir sonuglar
uretme.
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Ornegin, etiketlenmis (smiflandirilmis) fotograflardan olusan bir veri seti kullanilarak bir
makine 6grenme algoritmasi egitilebilir. Bu algoritma, fotograflardan smiflar1 betimleyen
ozellikleri ¢ikarir ve yeni bir fotografin bu 6zelliklere ne kadar uydugunu degerlendirereck
siniflandirma yapar.

Klasik programlama Makine 6grenmesi
( B N\ [ N B

Veri g - Verig =
99| vo

Kurallar
Oriintiiler
Girdiler Bilgisayar Ciktilar Girdiler Bilgisayar Formiiller

\_ /L J

Sekil 7.1. Klasik programlama ve Makine Ogrenmesi
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Makine oOgrenmesini klasik programlamayla karsilastirmak
gerekirse, klasik programlamada programcilar tiim olasi durumlar
hesaba katarak kosullu ifadeler yazarlar ve programlar bu kodlar
dogrultusunda islem yapar. Ancak makine 6grenmesinde, verl ve
ciktilar tizerinde calisarak olasi iliskiler, baglantilar, sablonlar ve

orlintiler ortaya cikarilir.

Bu sayede, her veri seti icin yeni kod yazma ihtiyaci ortadan kalkar
ve daha esnek ve genel gecerli ¢oziimler elde edilir.
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Ttm olasi durumlan kodla,
program calissin.

if (yas >= 18) {
console.log("Yetiskin");

} else if (yas >= 13) {
console.log("Genc¢");

} else {
console. log("Cocuk");

}

@ VYetiskin
_) Geng

() Cocuk

Programci Kosullu ifadeler ve kurallar Sonug
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Veriden o6gren, oriintileri kesfet,
cikt: Gret.

fal- €

Ogrenilen Tahmin / Sonug
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</> ; Tom olas: durumiankodla o . e B \criden aren, érintileri kesfet,
QP Klasik Programlama [sitaviviri @ Makine Ogrenmesi [Frmxauiasl

@ Nasil Calisir? e Nasil Calisir?
&

» Programci, tim olasi durumlari hesaba katar. » Gegmis veriler analiz edilir.
« Kosullu ifadeler, dongiler ve mantik kurallan yazar. » Verilerdeki iliskiler, baglantilar, sablonlar ve érintiler bulunur.
« Program, bu kodlar dogrultusunda islem yapar. » Bu 6grenme sonucunda, her veri seti icin yeniden kod yazmaya
gerek kalmadan, daha esnek ve genel gegerli ¢coziimler iretilir.

Dezavantaj
0 Avantaijlari

« Her yeni veri seti veya senaryo igin yeni kod yazmak gerekir.

« Kurallar ne kadar kapsamli yazilirsa yazilsin, bazi durumlar
gozden kagabilir. » Degisen durumlara uyum saglayabilir.

« Esnekligi sinirlidir. » Daha esnek, genellestirilebilir ve gelisime aciktir.

» Yeni veri setleri icin kod yazma ihtiyaci ortadan kalkar.

Klasik programlama, kurallarla calisir.
Makine 6grenmesi, verilerden ogrenir.
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Klasik programlama ile gerceklestirilebilecek karmasik islemler, makine &6grenmesi
yaklagimiyla daha kolay ve etkili bir sekilde gerceklestirilebilir. Makine 6grenimi, girdi ve
ciktilar arasindaki iliskileri belirleyerek veri analizi ve tahmin yeteneklerini artirirken,
klasik programlama yontemlerinden farkli olarak daha genis ve dinamik bir ¢6ziim
yelpazesi sunar.

Makine Ogrenimi (ML), bilgisayar sistemlerinin biiyiik hacimli verilerden 6grenmesini ve
belirli sorunlar1 ¢dzmesini saglayan bir Yapay Zeka uygulamasidir. Bu algoritmalar
deneyim yoluyla verimliliklerini otomatik olarak artirir [Menon, 2023]
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Klasik programlama ile gerceklestirilebilecek karmasik islemler, makine 6grenmesi yaklasimiyla daha kolay ve etkili
bir sekilde gerceklestirilebilir. Makine 6grenimi, girdi ve ciktilar arasindaki iliskileri belirleyerek veri analizi ve tahmin
yeteneklerini artirirken, klasik programlama yontemlerinden farkli olarak daha genis ve dinamik bir ¢6ziim yelpazesi sunar.

Klasik Programlama Makine Ogrenmesi
Belirli kurallara gore, adim adim islemlerle ¢ézim Uretir. Verilerden 6grenerek, girdi ve ¢ikti arasindaki iliskileri kesfeder.

Daha Esnek
Daha Giicla
Cozumler

Kurallar / Kod
(Algoritma)

Veri Ogrenme Tahmin / Karar
(Girdi) (Algoritma) (Ciktr)

Onceden tanimli kurallara dayanur.

Her adim acik¢a belirlenir.

Yeni durumlara uyum saglamak icin kod degisikligi gerekir.
Karmasik ve buiytk veri setlerinde sinirli kalabilir.

Verilerden oruntuleri 6grenir.

Deneyim yoluyla performansini otomatik olarak artirir.
Girdi ve ¢ikti arasindaki iliskileri analiz eder.

Daha genis ve dinamik bir ¢ozim yelpazesi sunar.
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Oncelikle makine o6grenimi, bilgisayar biliminin bir alt alan1 olarak
biiyliyen yenilikei bir teknolojidir.

Makine o6grenimi algoritmalar1 verilerden Ogrenir ve Ogrenme
sonuclarini insanlarin biling¢li kararlar almasina yardimci olmak i¢in
kullanar.

Makine oOgrenimi baglaminda “O0grenme” kelimesi, makinelerin
verileri analiz etme ve bu analizden bazi sonuclar iiretme yetenegini
Ifade eder [Danielkievich, 2023].

~
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Makine Ogrenimi (ML), Yapay Zekanmn bir alt alam1 olarak diisiiniilebilir

ciinkii bu algoritmalar, bilgisayarlarin sadece veri 6gelerini de
almak gibi basit islevler yerine, verilerden genelleme yaparak o©

nolamak ve
aha akillica

davranmay1 0grenmelerini saglayan yapi taslar1 olarak goriilebi
bilgisayar bilimi, istatistik, biyoloji ve psikoloji gibi c¢esitl
disiplinlerden ilham almistir. Makine 6grenimi girisimlerinin t

ir. Bu alan,
1 akademik
emel islevi,

bilgisayarlara gecmis deneyimlere dayanarak 1yl bir tahminciyl otomatik
olarak nasil bulacaklarini belirlemektir ve bu is 1y1 bir siniflandirici tarafindan

yapilir [Muhammad, Yan, 2015].

\
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Cesitli Disiplinlerden ilham Alir

=X

Makine Ogrenimi (ML), Yapay Zekanin (YZ) bir alt
alanidir. Bilgisayarlarin, sadece verileri depolamak & Ogrenimi (ML) Bilgisayar Bilimi istatistik
ve almak gibi basit islevler yerine, verilerden (Algorg::géﬁlgrrr'ugf el e agligﬂhslasmk'

o5

genelleme yaparak daha akillica davranmayi
6grenmelerini saglayan algoritmalar bituntdir. Derin \— @
Ogrenme —
(Pecp'Legining) Biyoloji ~ Ppsikoloji
(Ggrenme, uyum, evrim) (Ogrenme surecleri,

Makine

davranis modelleme)

Bilgisayarlara, gecmis deneyimlere (verilere) dayanarak iyi bir tahminciyi

0/ Temel i$|evi otomatik olarak nasil bulacaklarini belirlemektir. Bu islev cogunlukla iyi bir
siniflandirici (classifier) tarafindan gerceklestirilir [Muhammad, Yan, 2015]
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Ornek: Siniflandirma (Classification)

Verilen bir girdinin hangi kategoriye ait oldugunu
ogrenerek tahmin eder.

Cikti
- @ =) “Papatya”

Girdi Siniflandiric (sinif etiketi)
(Cicek gorseli) (Ogrenilmis model)
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Makine 6grenimi, farkli gorevleri gerceklestirmek icin bilgisayarlara farkli algoritmalar A
ogretmek ve makineleri kendi baslarinin caresine bakabilecek hale getirmekle ilgilenen bir
teknolojidir. Makine Ogrenimi (ML), belirli bir gorevde gelis-meyi siirdiirmek icin
bilgisayar programlarinin ve algoritmalarin 6gretilmesiyle ilgilenen bir ¢alisma alanidir.
Makineler verilerden ¢ikarilan i¢goriilerden yararlanir [PathakJan, 2021].

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

@ Derin Ogrenme

_ Sekil 7.2. Yapay zeka ve Makine Ogrenmesi
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Makinelerin gorevlerin ¢ogunu Yerine getirdigi gliniimiiz diinyasinda, islerin nasil
yapildigim1 anlamak ve gelecegi dngorebilmek onemlidir. Iste tam da burada maki-ne
ogren,0imi devreye giriyor. Makine o6grenimi, makinelerin kendi baslarina 6grenme
kabiliyetini kazanmasini ve gecmis deneyimlere dayanarak tahminlerde bulunmasini saglar
[PathakJan, 2021].

Makine o6grenimi, Ornek verileri veya gecmis deneyimleri kullanarak bir performans
Kriterini optimize etmek icin bilgisayarlar1 programlamaktir. Baz1 parametrelere kadar
tanimlanmis bir modelimiz vardir ve 6grenme, egitim Vverilerini veya ge¢mis deneyimleri
kullanarak modelin parametrelerini optimize etmek i¢in bir bilgisayar programinin
ylriitilmesidir. Model, gelecekte tahminler yapmak i¢in 6ngoriicii veya verilerden bilgi
edinmek icin agiklayici ya da her ikisi birden olabilir [Alpaydin, 2010].
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Makine 6grenimi sadece goriis, konusma tanima ve robotik gibi bircok alanda sorunlara
¢oziim sunmakla kalmaz, aymi zamanda yiiz tanima gibi giinliik hayatta kolaylikla
gerceklestirdigimiz yeteneklerin temelini olusturur. Farkli pozlar, isiklandirma ve sag
stilleri gibi degiskenlere ragmen, aile iiyelerimizi ve arkadaslarimizi yiizlerinden
tanimamizi saglar. Ancak bunu bilingli bir sekilde yapmayiz ve bu yetenegimizi nasil
gelistirdigimizi aciklayamayiz [Alpaydin, 2010].

Makine 6grenimi ayrica, bir yiiz goriintiisiiniin sadece rastgele piksellerden olusan bir
fotograf olmadigin1 anlamamiza yardimci olur. Her yiiziin belirli yerlerinde bulunan gozler,
burun ve agiz gibi yapisal 6zellikleri vardir. Her insanin yiizii, belirli bir kombinasyondan
olusan bir modeldir. Bir 6grenme programi, bir kisinin yiiz 6rneklerini analiz ederek o
kisiye 6zgii ortintiiyli belirler ve daha sonra belirli bir goriintiide bu oriintiiyli tanir. Bu,
Oriintii tanimanin bir 6rnegidir [Alpaydin, 2010].
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Makine 6grenimi, 6nceden belirlenmis modellere giivenmek yerine dogrudan
verilerden 6grenmek icin hesaplama yoOntemlerini kullanan algoritmalar
iceren bir ya-pay zeka alamidir (Kanade, 2022). Makine 6grenimi ayrica,
otomatik egitim tekniklerini kullanarak daha 1yi algoritmalar gelistiren genel
bir terimdir [Lawton, 2023].

Arthur Samuel tarafindan 1959'da ortaya atilan "makine ogrenimi" terimi,
bilgisayarlarin ag¢ikca programlanmadan Ogrenme yetenegini tanimlar
[Wakefield, 2024]. Bu, makinelere verilerden ve gec¢cmis deneyimlerden
otomatik olarak O6grenme yetenegi kazandiran bir yapay zeka disiplinidir
[Kanade, 2022].

\_
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Glintimiizde, makine o6grenimi bankacilik, sigortacilik, saglik hizmetleri ve

akilli cihazlar gibi cesitli sektorlerde kullanilan popiiler bir aractir [Biba,
2023].

Makine 6grenimi, verilerden 6grenme yetenegi saglayan algoritmalarin ve
Istatistiksel modellerin gelistirilmesini i¢erir [Pardeshi, 2023].

Denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme gibi cesitli yontemleri kapsar ve
Insan miidahalesi olmadan verilerden tahminlerde bulunmay:1 ve Kkararlar
almay1 amaclar [Pardeshi, 2023].

\_
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Bu baglamda, makine 6grenimi bilgisayarlarin programlanmadan 6grenme

yetenegini gelistiren ve verilerdeki kaliplar1 tanimlamak i¢in algoritmalar
kullanan énemli bir disiplindir.

Denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme gibi farkli yontemlerle calisarak,
veri odakli tahmin ve kararlar almamiza olanak saglar.

\_
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(7.1. Makine Ogrenmesi Calisma Siireci
Makine 6grenmesi ¢alismasi siireci genellikle belirli adimlar1 takip eden bir

surectir.

Bu siirec, veri toplama, veri 6n isleme, model se¢cimi, model egitimi, model
degerlendirmesi ve son olarak modelin dagitimi veya uygulanmasi
asamalarini 1gertir.

\_
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Yeni Girig Makine Ogrenmesi :
Verisi Algontmasn Fabmin
T —49

>
] , '
Model Girig
Verisi

Makine Ogrenmesi ? Kabul Edilemez
Algoritmasini Egitmek b 1— + 1 ¢

4)

Egitim Verisi ‘ | Dogruluk

Sekil 7.3. Makine 6grenmesi ¢calisma sureci

Kabul Edilebilir

Basarili
Model
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(Sekil 3’te goriildiigii gibi, Makine 6grenmesi calisma siirecinde, genellikle yeni giris
verileri edinerek baslariz; bu veriler modelimizi egitmek icin temel olusturur. Yeni giris
verileri 6n islemden gecirilir ve bicimlendirilir, boylece egitime uygun hale gelir. Ardindan,
elimizdeki gorevin dogasina bagli olarak uygun bir makine 6grenmesi algoritmasi segeriz;
bu algoritma, tahminler yapmak i¢in basarili bir model gelistirmeyi amaclar. Makine
O0grenmesi algoritmasi, model giris verilerinden elde edilen egitim verileriyle egitilir.
Egitim sirasinda, algoritmanin performansim1  dogruluk  metrikleri  kullanarak
degerlendiririz ve modelin tahminlerinin kabul edilebilir veya kabul edilemez oldugunu
belirlemeye calisiriz. Hedefimiz, basarili bir modeli gosteren bir dogruluk seviyesine
ulagmaktir. Egitildikten sonra model, yeni veya goriinmeyen veriler iizerinde tahminler
yapmak icin kullanilir ve bu da makine 6grenmesi siirecimizin dongiisiinii tamamlar. Bu
tekrarlayic1 yaklasim, modelin gelistirilmesine yardimecr olur ve gercek diinya
uygulamalarinda 1yi performans gosteren ve giivenilir tahminler iireten bir model elde
\_ etmemizi saglar. )
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Makine 6grenmesi siireci, veri analizi, istatistik, matematik ve bilgisayar
bilimlerinin birlesimiyle desteklenir.

Bu siirecte dogru verl se¢imi, uygun model secimi ve dikkatli degerlendirme,
basaril1 bir makine 6grenmesi uygulamasi i¢in dnemlidir.

\_
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7.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 6grenmesi calismasi siireci genellikle belirli adimlar:1 takip eden bir
stirec-tir. Bu stirec, veri toplama, veri 6n isleme, model secimi, model egitimi,
model degerlendirmesi ve son olarak modelin dagitimi veya uygulanmasi
asamalarini icerir.

"i
\

Prof.Dr.Huseyin CAKIR Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026

Gazi Universitesi




Yapay Zeka ve Uygulamalari

Makine ] \

Ogrenmesi |

[,

é%%

a—D

Qenetimli Q Denetimsiz r% Yar:! Denetimli @ :I"akviyeli
Ogrenme @ Ogrenme 6 Ogrenme Ogrenme

|
) Q L .
I . o Self-Trainin © \CHLMEIRILT
_[n Siniflandirma ‘ —[n Birliktelik ] 2 o N eworks (DQN)
. ) — o Label Propagation o Policy Gradient Methods
o Logistic Regression o Apriori o Generative Models o Actor-Critic Methods
o Decision Trees o Eclat o Transductive Learning o Proximal Policy Optimization (PPO)
o Support Vector Machines (SVM) o FP-Growth o Multi-Armed Bandits
o K-Nearest Neighbors (KNN) -
o Random Forests -
o Neural Networks —[g KumEIeme )
o Naive Bayes
o K-Means Kiimeleme

o Hierarchical Clustering (Hiyerarsik Kiimeleme)
—[g Regresyon ] o DBSCAN

o Mean Shift

. . o Gaussian Mixture Models (GMM)
o Linear Regression ) A
o Support Vector Regression (SVR) @ e S
o Decision Trees -
o Random Forest Regression g Boyut indirgeme ]
o Lasso Regression
o Ridge Regression
o Neural Networks Principal Component Analysis (PCA)

t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

(o]
(o]
o Linear Discriminant Analysis (LDA)
o Autoencoders

K Sekil 7.4. Makine ogrenmesi turleri j
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Makine 6grenimi algoritmalari, her yontemin artilar1 ve eksileri olan bir¢ok
farkli yontemle egitilebilir. Bu yontemlere ve 6grenme yollarina dayanarak,
makine 6grenimi genel olarak dort ana tiire ayrilmaktadir [Kanade, 2022].

Makine o6grenimi, ¢ikt1 degerlerini kabul edilebilir bir aralikta tahmin etmek
icin girdi verilerini alan ve analiz eden programlanmis algoritmalar1 kullanr.
Bu algoritmalara yeni veriler beslendik¢ce, performansi artirmak i¢in
islemlerini 6grenir ve zaman icinde 'zeka' gelistirir [Wakefield, 2024]. Makine
ogrenimi tiirleri kisaca sunlardir:
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() Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketli verilerle egitilen algoritmalardir. Algoritma,
belirli bir giris degiskeni icin dogru ciktiyr bildigi veri seti (izerinde egitilir.
Ornegin, e-postalarin spam olup olmadigini tahmin etmek icin kullanilabilir.

Nasil Calisir?

- O

~|  — a o —
Etiketli Veri Algoritma Tahmin
(Giris + Cikt1) (Model Egitimi) (Yeni Veri Icin)
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() Denetimli Ogrenme

Ornek: E-posta Spam Tespiti

8 Promosyon firsati! Spam

8 Toplanti yarin saat 10'da. Ham —’ Siniflandinci —}
(Model)

g Hesabiniz dogrulanmali. Spam

Temel Ozellikleri

Q Etiketli (giris-gikt1) veriler kullanilir.
Q Siniflandirma ve regresyon gibi gérevlerde etkilidir.

& Omek: Spam tespit, fiyat tahmini, tibbi teshis.

® Spam

® Ham
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¢es Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle egitilen algoritmalardir.
Algoritma, veriden kaliplari veya iliskileri kendi basina 6grenmelidir.
Ornegin, miisteri davranislarina gére otomatik olarak musteri segmentleri

olusturmak icin kullanilabilir.

0 ®e

- ‘/' | “‘
—_ @ — e
7"

Nasil Calisir?

Etiketlenmemis Veri Algoritma Kiimeler / Yapilar
(Sadece Giris) (Kalip / lliski Kesfi) (Yeni Oriinttiler)
Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026
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% Denetimsiz Ogrenme

Ornek: Miisteri Segmentasyonu

e : @® Segment 1
d & “ & & & Pt Iy L I \' 8 “ “ (Degerli Musteriler)
“8 s “ — \\‘IA/I“/, @ Segment 2
@ 3 & & N grnens
l 3 2 3 /78 “ F 3 by (Orta Seviye)
é 3 l & ‘ s & .\‘ 5 P /," ® Segment3
e et (Temel Miisteriler)
Mzgti::t Yz';:)e" Otomatik Segmentler
Temel Ozellikleri

& CEtiketlenmemis veriler kullanilr.

Q Kalip, grup ve iliski kesfi yapilir.
& Ornek: Misteri segmentasyonu, 6zellik indirgeme, anomali tespiti.

N
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Yari Denetimli Ogrenme

Hem etiketli hem de etiketsiz verilerin kullanildig:
ogrenme turudur.

Etiketli Veri
(az sayida)

== = (etiketleme)
3 D

% —> Spek
Ogrenme

Algoritmasi
Etiketsiz Veri 9 Y Ay -
(cok sayida)

u m -

Tahminler
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Yari Denetimli Ogrenme

Bir e-ticaret sitesinde, urtin gorsellerinin bir kismi etiketlenmis
(kategori bilgisi var), blyuk bir kismi ise etiketlenmemistir.

Yari denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verileri
kullanarak urlinleri dogru kategorilere ayirmayi ogrenir.
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Takviyeli Ogrenme
Algoritmanin eylem gerceklestirerek ve geri bildirim alarak
ogrendigi 6grenme tiradir. Amacg, bir 6dila en Gst diizeye
cikarmaktir, 6rnegin bir oyunu kazanmak veya bir gorevi tamamlamak.
4 )
Durum Eylem
(ortamin mevcut hali) (karar / hareket)
) .
Ajan
(Algoritma)
&
‘ a )
Geri Bildirim &
(6dl / ceza) &
L ‘ €
Ortam
g (oyun, gérev vb.) )

K e J j
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@ Ornek

Bir robot, labirentteki hedefe ulasmak icin farkli eylemler dener.
Hedefe ulastiginda édul alir, yanlis yolda giderse ceza alir.
Zamanla, aldigi geri bildirimlere gore en iyi stratejiyi 6grenir

ve odulu en Ust dlzeye cikarmayi basarir.

Takviyeli Ogrenme
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Yar1 Denetimli Ogrenme: Hem etiketli hem de etiketsiz verilerin kullanildig
ogrenme tiridiir.

Takviyeli Ogrenme: Algoritmanm eylem gerceklestirerek ve geri bildirim

® o ® oo

ornegin bir oyunu kazanmak veya bir gorevi tamamlamaktir.

Bu tiirler, makine ogrenimi algoritmalarinin farklt uygulamalar1 i¢in
kullanilan temel yaklagimlar: temsil eder.

\_
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7.2.1. Denetimli Makine Ogrenmesi
Denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, dogru sekilde etiketlenmis verilere
ve bir gelistiricinin veya programcinin gézetimine dayanir (Hutchison, 2021).

Etiketli veriler, makinenin egitim sirasinda girdi verilerini ve buna karsilik
gelen ciktiy1 bildigi, ardin-dan test siirecinde c¢iktiyr tahmin ettigi anlamina
gelir. Diizgiin egitilmis modeller, yeni bir girdi veri seti i¢in gercek diinya
¢iktilarina yakin, dogru bir tahmin saglamalidir (Salah, 2024).

Model, giris verilerini istenen ciktiyla eslestirir ve model yiiksek bir dogruluk
diizeyine ulasana kadar egitilir (Hutchison, 2021).
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/-[ Gﬁzetmen]\

[ Egitim verileri ] [ Istenilen cikt ]

¥-G-@-28

Ham veri girisi Algoritma Isleme Cikti

_ Sekil 7.5. Denetimli makine ogrenmesi
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(Denetimli ogrenmenin IKI ana tiiri vardir: regresyon ve smiflandirmadir. Regresyon, cikti N
degiskeni gercek bir deger oldugunda, Ornegin biyikligi ve konumu g6z Oniine
alindiginda bir evin fiyatin1 tahmin etmek icin kullanilir. Bir e-postanin spam olup
olmadiginin belirlenmesi gibi ¢ikt1 degiskeni bir kategori oldugunda smiflandirma
kullanilir (Pardeshi, 2023).

En popiiler kullanilan denetimli 6grenme algoritmalarindan bazilar1 sunlardir:
* Linear Regression
* Logistic Regression
 Support Vector Machine
« K Nearest Neighbor
* Decision Tree
« Random Forest

\_ » Nalve Bayes )
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Linear
Regression

Surekli (sayisal) hedef
degiskenleri tahmin etmek
igin kullanilan en basit ve
en yaygin algoritmalardan
biridir. Veriler arasinda
lineer bir iligki varsayar.

Dogrusal regresyon érnegi

One Cikan Ozellikler
» Surekli deger tahmini

» Kolay yorumlanabilir

» Hizh ve disiik
hesaplama maliyeti

Kullanim Alanlar

Fiyat tahmini, satis analizi,
trend analizi

Logistic
Regression

ikili (binary) siniflandirma
problemlerinde kullanilir.
Verilerin belirli bir sinifa
ait olma olasihigini tahmin
eder. Genellikle siniflandirma
problemlerinde tercih edilir.

Olasihk
o
wn

1 X

Lojistik regresyon egrisi

One Gikan Ozellikler

« ikili siniflandirma
¢ Olasilik tahmini
» Yorumlanabilir sonuglar

Kullanim Alanlari

Dolandiricilik tespiti,
hasta teshisi, spam filtreleme

Support Vector

Machine

Siniflari en iyi ayiran
sinirlan (hiper diizlemleri)
bulmaya calisir. Ozellikle
kiiglik ve orta dlcekli
verilerde yiksek basari
gosterir.

® Sinif1
A Sinif 2

e " A
x,.° o A
® 9 & A

T \
e N

3

SVM karar siniri ve marijlart

One Gikan Ozellikler

* Dogrusal ve dogrusal
olmayan siniflandirma

» Yiksek genelleme basarisi

« Gurlltiye dayanikh

Kullanim Alanlari

Yuz tanima, metin siniflandirma,
oneri sistemleri

X,

K Nearest
Neighbor

Yeni bir verinin sinifi,

veri setindeki en yakin
komsularinin siniflarina
gore belirlenir. Basit

ama etkili bir

siniflandirma algoritmasidir.

® SinfA
Py A SinfB
% Yeni veri

~
v

KNN komsuluk iligkisi

One Cikan Ozellikler

« Basit ve anlasilir

« Karmasik veri yapilariyla
uyumlu

« Parametre ayari (k) 6nemli

Kullanim Alanlarn

Patern tanima, musteri
segmentasyonu, tibbi gorunta
analizi

e Decision Tree

Verileri, belirli 6zelliklere
gore dallara ayirarak
siniflandirma veya regresyon
yapan agag yapili bir
algoritmadir. Karar kurallari
kolayca yorumlanabilir.

Yas < 30?7

Karar agaci ornegi

One Gikan Ozellikler

+ Kolay yorumlanabilir

* Hem siniflandirma
hem regresyon

* Eksik verilere dayanikli

Kullanim Alanlari

Kredi skorlamasi, risk analizi,
medikal karar destek

o Random Forest

Birden fazla karar agacinin
birlikte calistigi topluluk
(ensemble) yontemidir.
Daha yiiksek dogruluk ve
daha iyi genelleme
performansi saglar.

b b b

Agac1 Agag2 AgacN
N } S
Ortalama / Cogunluk Oyu
Tahmin
Random forest yapist

One Cikan Ozellikler

* Yiksek dogruluk
* Asiri 6grenmeyi azaltir
+ Ozellik 6nemini dlgebilir

Kullanim Alanlar

Orman yangini tahmini,
hisse senedi analizi,
siniflandirma problemleri

o Naive Bayes

Bayes teoremine dayanir
ve ozelliklerin birbirinden

Hizlidir ve 6zellikle metin
siniflandirma gibi
problemlerde yaygin
olarak kullanilir.

One Gikan Ozellikler
« Hizli ve verimli
« Az veriyle iyi sonug verir

* Metin siniflandirmada
cok basarili

Kullanim Alanlarn

Spam filtreleme, duygu analizi,
belge siniflandirma

bagimsiz oldugunu varsayar.

_ PX|C)P(C)
(smfa)
Oze“ikler f’
(bag ) ~ir -
ImsIZ \ — -
Naive Bayes modeli
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Denetimli 6grenme, makine 6greniminin en popiiler ve tipik 6rnegi olarak
kabul edilir. Anlasilmasi kolay, makine 6greniminin en kolay ve en basit
seklidir. Bu, bir ¢cocuga flas kartlarin yardimiyla nesneleri tanimayi 6gretmek

gibidir (PathakJan, 2021).

Denetimli makine 6grenimi, goriintii siniflandirma, konusma tanima, dogal dil
isleme ve daha pek ¢ok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir (Pardeshi,
2023).
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7.2.1.1. Simiflandirma

Bir diger makine 6grenimi yaklagimi da simiflandirmadir. Bu, giris verilerini kategorilere
ayiran makine 6grenimi tekniklerinden biridir. Her giris degiskeni, bir kategoriyi isaretle-
yen bir etiket alir. Baska bir deyisle, siniflandirma teknigi, giris verilerini kategorik cikis
etiketlerinden birine eslemek ic¢in kullanilir. Bu tiir makine 6grenimi teknigi genellikle
sahtekarlik tespiti ve pazarlama, hastalik teshisi ve diger alanlarda kullanilir
(Danielkievich, 2023).

Siiflandirma, belirli bir veri kiimesini 6nceden tanimlanmis siniflara veya gruplara ayirma
islemidir. Denetimli bir 6grenme teknigidir; bu, modelin etiketli veriler lizerinde egitildigi
ve amacin Yyeni, goriinmeyen verilerden olusan sinifi veya grubu tahmin et-mek oldugu
anlamina gelir (Pardeshi, 2023).
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Siniflandirma, giris verilerini belirli kategorilere ayiran makine 6grenimi
tekniklerinden biridir. Her giris degiskeni, bir kategoriyi isaretleyen bir etiket alir.
Kisacasi, siniflandirma teknigi, giris verilerini kategorik cikis etiketlerinden birine
eslemek icin kullanilir.

Ozet

n  Siniflandirma, giris verilerini
onceden tanimlanmis siniflara

E ’.__H ay\rir.
— ¢ Denetimli bir 6grenme teknigidir.
o g * Model, etiketli verilerle egitilir
Sl ve yeni verilerde sinif tahmini yapar.
Sahtekarhk Tespiti Pazarlama Hastalik Teshisi Diger Alanlar « Sahtekarlik tespiti, pazarlama,
Kredi karti islemlerinde Msteri segmentasyonu Tibbi verilerle hastalik Metin siniflandirma, hastalik teshisi gibi bircok alanda
stpheli durumlari ve hedef kitle analizi siniflandirmasi yapma. spam tespiti, duygu analizi yaygin olarak kullanilr.
belirleme. yapma. gibi birgcok alanda kullanilir.

(Danielki-evich, 2023) (Pardeshi, 2023)
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o Etiketli verilerle egitim
Model, her giris verisi icin dogru
sinif etiketini iceren etiketli veriler
uzerinde egitilir.

e Ogrenme siireci

Model, verilerdeki orintdleri ve
iliskileri 6grenir.

e Yeni verilerde tahmin

Egitimden sonra, model yeni ve
gorunmeyen veriler icin sinif tahmini

yapar.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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Egitim Verisi (Etiketli)

Yas Gelir Kredi Notu  Sinif

25 50.000 700 iyi
40 30.000 600 Riskli
32 80.000 750 yi
28 20.000 500 Riskli

Yeni Veri (Etiketsiz)
Yas Gelir Kredi Notu

35 60.000 680

Sinif Etiketleri
@ i

() Riskli

@ Dolandinicilik

-

Makine Ogrenmesi
Modeli

| Tahmin Sonucu

_b‘

\

]
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4 Siniflandirma )
@ Saghkh
@ Hasta

@ = Siniflandirma Model

Sekil 7.6. Siniflandirma

\_
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Iki ana siniflandirma problemi tiirii vardir: ikili stniflandirma ve cok sinifli siniflandirma.
Ikili siniflandirmada veriler "pozitif" ve "negatif" olmak iizere iki sinifa ayrilir. Cok smifli
simiflandirmada veriler "kirmiz1", "yesil" ve "mavi" gibi ikiden fazla smifa ayrilir
(Pardeshi, 2023).

Bilinen baz1 siniflandirma algoritmalar1 arasinda Rastgele Orman Algoritmasi, Karar Agaci
Algoritmasi, Lojistik Regresyon Algoritmas: ve Destek Vektor Makinesi Algoritmasi
bulunur (Kanade, 2022).

Siniflandirma algoritmalari, verilerde temsil edildigi sekliyle bir varligin, nesnenin veya
olayin kategorisine karar verir. En basit smiflandirma algoritmalar1 evet/hayir, satig/satis
degil veya kedi/kedi degil gibi ikili sorular1 yanitlar. Daha karmasik algoritmalar, nesneleri
kedi, kopek veya fare gibi birden fazla kategoriye ayirir (Lawton, 2023).

\_
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Verileri daha fazla kategorize etmek i¢in kullanilan smiflandirma

algoritmalari, bu verileri siralamak ve hatta gizlemek icin harika bir aracgtir
(Biba, 2023).

Siniflandirma algoritmalari, gériintii ve konusma tanmima, dogal dil isleme ve

biyoenformatik gibi c¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Pardeshi, 2023).

\_
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7.2.1.2. Regresyon

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve bu iliskiy1 kullanarak bir
degiskenin digerlerine nasil bagli oldugunu tahmin etmek icin kullanilan istatistiksel bir
tekniktir. Genellikle, bagimh bir degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degisken
tarafindan nasil etkilendigini anlamak i¢in kullanilir.

Regresyon, cikti degerini yeniden iiretmeyi amaclayan bir tekniktir. Ornegin, belirli bir
sehirdeki bir evin fiyat1 veya bir hisse senedinin degeri gibi bazi iirtinlerin fiyatini1 tahmin
etmek icin bunu kullanabiliriz. Istersek tahmin edebilecegimiz c¢ok sayida sey vardir
(Mrukwa, 2023). Regresyon analizi, gecmis verilere dayali olarak sayisal bir degerin
tanmin edilmesiyle ilgilidir (Arya, 2024). Regresyonun amaci, girdi degiskenleri ile hedef
degisken arasindaki iliskiyi tanimlayan en uygun matematiksel modeli bulmaktir (Par-
deshi, 2023).
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A

Regresyon

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iligkiyi
anlamak ve bu iligkiyi kullanarak bir degiskenin
digerlerine nasil bagli oldugunu tahmin etmek icin
kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Genellikle,
bagiml bir degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz
degisken tarafindan nasil etkilendigini anlamak icin

kullanilir.
Amag Ne ise Yarar?
Girdi degiskenleri ile Cikti degerini yeniden
hedef degisken arasindaki uretmeyi amaglar ve
iliskiyi tanimlayan en uygun gelecekteki degerleri
matematiksel modeli tahmin etmek igin
bulmaktir. bullanilir.
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Bagimh Degisken (Y)

100 -

80

60 -

40 -

20

Regresyon Dogrusu R .
Ornek Regresyon Denklemi

@ \Veri Noktalan

- Regresyon Dogrusu © y — BO + le + E

y : Bagimli degisken
(tahmin edilen deger)

X : Ba@gmsiz degisken
(girdi degiskeni)

Bo : Sabit terim

Bi : Regresyon katsayisi

10 20 30 40 50 € : Hata terimi
Bagimsiz Degisken (X) )

Ornek Kullanim Alanlari Temel Ozellik
Belirli bir sehirdeki bir evin Regresyon analizi,
fiyati, bir hisse senedinin degeri gecmis verilere dayali

gibi tahminler yapilabilir. 5 e
istedigimiz birok farkli Griinii Slargkayalibindeyciin

ve olayl tahmin edebiliriz Fahmip edilmesiyle
(Mrukwa, 2023). ilgilenir (Arya, 2024).
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Regresyon analizi,
A ' ” o/ verilerdeki iliskiyi ortaya
BB ( .) koyarak gelecege yonelik
‘.!‘-‘ tahminlerde bulunmamiza

Ev Fiyati Tahmini Hisse Senedi Degeri Tahmini Satis Tahmini Saglk Verisi Analizi olanak saglar.
(Bagimsiz degisken: metrekare, (Bagimsiz degisken: gegmis (Bagimsiz degisken: reklam harcamasi, (Bagimsiz degisken: yas, kilo,
bagimh degisken: fiyat) fiyatlar, bagimh degisken: gelecek fiyat) bagimh degisken: satig miktari) bagimli degisken: tansiyon)
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Regresyon
o Hasta

w— Regresyon Model

Sekil 7.7. Regresyon model
\-
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Cok sayida regresyon analizi teknigi tiirii vardir ve her yontemin kullanimi
faktorlerin sayisina baghdir. Bu faktorler arasinda hedef degiskenin tiiri,
regresyon cizgisinin sekli ve bagimsiz degiskenlerin sayisi yer alir.

Farkl1 regresyon tekniklert:
* Dogrusal Regresyon (Linear Regression)
* Lojistik regresyon (Logistic Regression)
 Sirt Regresyon (Ridge Regression)
« Kement Regresyon (Lasso Regression)
 Polinom Regresyon (Polynomial Regression)
 Bayesian Dogrusal Regresyon (Bayesian Linear Regression)

\_
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Regresyon Analizi Teknikleri

Farkli veri yapilari ve problem tdrleri icin farkh regresyon teknikleri kullanilir.

o Cok sayida regresyon analizi teknigi tlirl vardir ve
her yontemin kullanimi faktérlerin sayisina baghdir.

Bu faktorler arasinda hedef degiskenin turd,
regresyon ¢izgisinin sekli ve bagimsiz degiskenlerin sayisi yer alir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Hangi faktorler belirleyicidir?

Q Hedef degiskenin turi
(stirekli, kategorik vb.)

& Regresyon cizgisinin seki
(dogrusal, egrisel vb.)

Q Bagimsiz degiskenlerin sayisi
(tek veya cok degiskenli)
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Q Hangi Yontemi Ne Zaman Kullanmali?

Dogrusal Regresyon Lojistik Regresyon Ridge Regresyon
— Siirekli hedef degisken, - Kategorik hedef degisken, — Coklu dogrusal baglanti,
basit model siniflandirma yuksek degisken sayisi
Lasso Regresyon Polinom Regresyon Bayesian Regresyon
— Degisken secimi, = Dogrusal olmayan iliskiler, - Belirsizlik analizi,
model sadelestirme karmasik veri kiiclk veri setleri
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Dogrusal Regresyon (Linear Regression) Lojistik Regresyon (Logistic Regression) Sirt Regresyon (Ridge Regression) \
9 9 9 9 9
S « Surekli bir hedef degisken 1.0 - « Kategorik (ikili veya ok » Coklu dogrusal baglant
c icin kullanilr. 08 | sinifli) hedef degiskenler sorununu azaltir.
- « Iki veya daha fazla degigken x 06 1 icin kullanilir. = . Katsa)llllan kﬁq"tilterek
= ; P 7. s delin genelleme
arasindaki dogrusal iliskiyi b & Olisilik taheif waisar > G S 2
g modellemek icin idealdir. S M e e ! 8 yetenediniarnL.
£ 0.2 — Lotk Siniflandirma problemlerinde pES « Ozellikle ok sayida
o + En yaygin kullanilan 3 o ¢
@ ety 0.0 & g ; . yaygindir. bagimsiz degisken oldugunda
0 10 20 30 40 50 regresyon tariddr. T4 2 0 2 B i 10° 107 10° 102 tercih edilir.
Bagimsiz Degisken (X) Bagimsiz Degisken (X) Diizenleme Katsaysi (A)
+ P(Y =1 - 2 2
y=Pothix+e (LSS Samas min ) (y —XB)" + A 2B
o Kement Regresyon (Lasso Regression) Polinom Regresyon (Polynomial Regression) Bayesian Dogrusal Regresyon
(Bayesian Linear Regression)
; i — X1 . Degisken segimi yapar s = L2 | Dogrusal olmayan iliskileri - - ;::;";::::::;?er « Onsel bilgi (prior) ile
_ E \\\ 5 ﬁ (bazi katsayilari sifira indirir). g 60 - modellemek:icin kuaniir %’— o Gizlem tahmin yapar.
© e - ~ & &i i Ty o e ¥
5o — — X4+ Modeli daha basit hale getir. & 40 RACUISE UsS =N = « Belirsizligi (giiven aralig)
2 / § polinom terimleri eklenir. '§1 dikkate alir.
X -1 + Yiksek boyutlu veri setlerinde £ 201 ; =
etkilidir. E . Karm§§lk veri yaEnIannda €t » Kiigtik veri setlerinde
i T S T S s e ey g daha etkili olabili.
Dilz Katsaytsi (A 5 5i 0 10 20 30 4 50
enleme yisi (A) Bagimsiz Degisken (X) Bagimsiz Dedisken (X)
1 2 — 2 e n
\ min ) (y - XB)" + A X.|B| v PonBitini s thint p(B1D) «p(D|p)p(B) )
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(Regresyon modelleri finans, ekonomi ve miihendislik dahil bir¢cok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica borsa tahmini, hava durumu tahmini ve
tibbi teshis gibl uygu-lamalarda da kullanilirlar. Regresyon modelleri, farkh
degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve gelecekteki sonuclara iliskin
tanminler yapmak icin kullaniglidir (Pardeshi, 2023).

\_
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[7.2.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz makine 6grenimi egitim sirasinda denetim
gerektirmez. Denetimsiz algoritmalarda, makine etiketlenmemis verilere maruz kalir ve bu
verilerin ne oldugunu kendi kendine 6gretmesi beklenir (Salah, 2024).

Denetimsiz 6grenme, etiketli verilerin mevcut olmadig1 veya elde edilmesinin ¢ok pahali
oldugu durumlarda faydalidir. Denetimli 6grenmeyi kullanmadan 6nce bir 6n isleme adim
olarak da kullanilabilir (Pardeshi, 2023).

Bu makine 6grenimi yontemi, denetimli 6grenmenin tam tersidir ve hicbir insan katilimi
gerektirmez. Denetimsiz makine 6grenimi algoritmalar1 altinda, makine 6grenimi modelini
egitmek ic¢in etiketlenmemis verileri kullanirsimiz. ML algoritmasi verilerden 6grenir ve
kaliplar1, egilimleri veya iliskileri tamimlar. Girdiyi ¢ikti katmanina eslemez; bu modeli
ogretmek icin yalnizca girdi verileri gereklidir (Danielkievich, 2023). y

\_
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Ham veri girisi

Bilinmeyen ¢ikti
Egitim verileri yok

Yorumlama

Algoritma

Isleme

DL

Cik
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Denetimsiz 6grenme, modelin etiketli egitim verileriyle saglanmadigi bir makine 6grenimi
tiirtidiir. Bunun yerine modele bir veri kiimesi verilir ve veriler i¢indeki kaliplar1 veya
yapilar1 kendi basina bulmasi gerekir. Denetimsiz 6grenmenin en yaygin tiirleri kiimeleme
(clustering), birliktelik (assocation) ve boyut indirgemedir (Pardeshi, 2023).

Kiimeleme algoritmalar1 benzer veri noktalarimi bir arada gruplandirirken boyut indirgeme
algoritmalari, 6nemli iliskileri koruyan verilerin daha diisiik boyutlu bir temsilini bulmaya
calisgir (Pardeshi, 2023). Birliktelik (assocation), makinelerin biiyiik girdi veri
kiimelerindeki degiskenler arasindaki ilging iliskileri ve baglantilar1 kesfettigi denetimsiz
bir dgrenme teknigidir. Isletmeler, web kullanim madenciligi, intihal kontrolii, oneriler

gelistirme ve siirekli tiretim gibi uygulamalar icin c¢agrisimlar1 yaygin olarak kullanir
(Joshi, 2022).

\_
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Denetimsiz  6grenme algoritmalarinin  baz1  O6rnekleri  K-Ortalamalar,
Hiyerarsik kiimeleme, PCA (Temel Bilesen Analizi) ve Otomatik
Kodlayicilardir (Pardeshi, 2023).

Denetimsiz 6grenme, beklenen c¢iktiya iliskin hi¢cbir 6rnek veya Oneri
icermeyen girdi verileriyle calisan bir algoritma tiiriidiir (Anisimova, 2023).

\_
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Denetimsiz makine
ogrenmesi modeli

Veri Girisi

Sekil 7.9. Denetimsiz makine ogrenmesi ornegi

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



Yapay Zeka ve Uygulamalari

Sekil 8.’de goriildiigii gibi, otobiis mii yoksa kamyon mu oldugunu
simiflandirmak ic¢in ara¢ goriintiilerini Kullanan bir denetimsiz 6grenme teknigi
ornegi gosterilmektedir. Model, aracin uzunlugu ve genisligi, 6n ve arka ug
kapaklari, tavan kaputlari, kullanilan tekerlek tiirleri vb. gibi aracin parcalarim
tanimlayarak Ogrenir. Bu oOzelliklere dayanarak model, aracin otobiis mii
yoksa kamyon mu oldugunu simiflandirir (Menon, 2023).

Denetimsiz 6grenmenin yaygin 6rneklerinden bazilar1 sunlardir:
« K Means Clusterin

 Hierarchical Clustering

« DBSCAN

* Principal Component Analysis y

\_
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€) Hierarchical Clustering | ) DBscan
Verileri, benzer 6zelliklere sahip Verileri, benzerliklerine gére hiyerarsik Yogunluk tabanli bir kiimeleme algoritmasidir. Yiiksek boyutlu verileri, en fazla varyansi
k kiimeye ayiran basit ve etkili bir bir yapi olusturarak gruplandiran Veri noktalarinin yogun bélgelerini kiime olarak agiklayan daha az sayida yeni boyuta
kiimeleme algoritmasidir. kiimeleme yontemidir. belirler ve izole noktalari (gurdilti) tespit eder. indirgemeyi saglayan bir boyut azaltma
yontemidir.
4 Benzerlik ) A
e 0 N e 1.0 I . Orijinal Veri (28) indirgenmis Veri (1B)
.-.'..'. ° = ;.u..' ® Kimel l\’::‘. / Kime 1
o ol . “e A :
e X X ® Kime2 o S=-vlecgie ) Kiime 2 o e
Y| o ese2® ¢’ p son, N0 &) 3 sesecief®  pca
o, ® b o ¢ ke ? ® Kime3 0.6 1 /' o N y Kiime 3 X2 0.,"2.. e 3
' L S e V2% ¢e
o Txfo._ 2 X Merkez 0.4 \\.:’z ) re e Glrfita ) o.::ﬁ;.. A
: ."". 2 0.2 4 o ;.O?./I ®oe *
o.'.o . X ‘00/, Sl > >
P 0.0 ] T = > x1 PCq
i TR BACTD BiP G WM %
£} Nasil Calisir? £ Nasil Galisir? £ Nasil Calisir? £} Nasil Caligir?
0 : : 1. Epsil ini k
1. K (kiime sayis) belirlenir. 1. Her veri noktasi kendi kiimesini olusturur. (&?r"::s )(2e\(ierl$;:'mmum Qs SRV 1. Veri setinin kovaryans matrisi hesaplanir.
;. \Ijas'tlgele me:’(kezler ieqnllr.t 2. En Yakm ki.‘:mel‘er lfirlestirilir. 2. Yadubalgelsr kilme Blarak tanymianir 2. Ozdegerler ve dzvektdrler bulunur.
4' ’:n :r Tn Yo nlwler.eze ANt 3. ?l:('SITm- tek bir kiime kalana kadar 3. Yogunluk baglantisi olan noktalar 3. En biiyiik varyansi agiklayan bilesenler seilir.
. Merkezler giincellenir. ekrarlanir. &
5. Yak 2 31 & kad ik ST et G ayni kiimeye atanr. 4. Veriler, bu yeni bilesenlere projekte edilir.
. Yakinsama saglanana kadar i om:q:, ir en rogram (agac diyagrami) 4. Yogunluk esigini saglamayan noktalar
adimlar tekrarlanir. ile gérsellestirilir. guiriltii olarak isaretlenir.
Q Kullamm Alanlari Q Kullanim Alanlarn Q Kullanim Alanlari Q Kullanim Alanlari
« Misteri segmentasyonu « Veri analizi ve kesif « Anomali tespiti + Gorinti ve ses isleme
« Gorinti isleme « Biyoinformatik « Cografi veri analizi « Veri gorsellestirme
» Dokiiman kiimeleme « Misteri analizi » Buyuk olgekli veri setleri « Boyut indirgeme
K \. 9% SN 2N s j
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Denetimsiz 6grenme, makine 6grenme tekniklerinin dort ana tiirtinden biridir.
Insan miidahalesi olmadan tahminlerde bulunmak icin etiketlenmemis ve
smiflandirilmamis veri kiimelerini kullanir. Bu yontem, siralanmamis verileri
benzerliklere ve farkliliklara gore kategorize etmek veya gruplamak, ayrica
girdi verilerindeki gizli kaliplar1 ve egilimleri kesfetmek i¢in kullaniglidir
(Joshi, 2022).
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(Denetimli o6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme algoritmalar1 herhangi bir sabit ¢ikti
degiskeni olmadan verilerden 6grenir ve bu da onlarn karmasik gorevlere uygun hale
getirir. Verilerdeki gizli kaliplar1 veya gruplamalar1 belirlerler; bu onlar1 kiimeleme,
anormallik tespiti ve kesifsel veri analizi i¢in ideal kilar (Joshi, 2022).

Denetimsiz Ogrenme Uygulamalari
 Dolandiricilik islemlerini tanimlamak i¢cin anormallik tespiti

« Tahmin ve tahmine dayali modelleme
» Pazar boliimlerini belirleme ve hedefleme
e Uriin veya hizmet 6nermek ic¢in 6neri sistemleri

Denetimsiz bir 6grenme algoritmasi, siralanmamig veri kiimesini girdinin benzerlikleri-ne,
farkliliklarina ve modellerine gére gruplandirmay: amaglar (Kanade, 2022).

\_
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7.2.2.1. Kiimeleme (Clustering)
Kiimeleme algoritmalari, denetimsiz makine 6greniminin en yaygin kullanilan 6rnegidir
(Biba, 2023). Kiimeleme benzerlikleri ve farkliliklar: bulmak i¢in kullanilir. Benzer seyleri
bir arada gruplandirir (Mrukwa, 2023). Ornegin miisterileri satin aldiklar iiriinlere gore
gruplandirmaktir (Kanade, 2022).

Kiimeleme, makine 6grenimi miihendislerinin etiketlenmemis verilerle ¢alisirken kaliplari
ve yapilar1 tespit etmesine yardimci olur. Bu makine 6grenimi yontemi biyoloji, goriintii
isleme, pazarlama ve diger alanlarda kullanilir. E-ticaret gelistiricileri bu yaklagimi miisteri
ilgi alanlarina ve davranislarina gore segmentasyona uygular. Ozellik ¢ikarma islemini
baslattigimizda veya verileri sikistirdigimizda da kiimeleme yontemlerini uygulayabiliriz
(Danielkievich, 2023).
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Y ) 0 : A - o S s
Kimeleme algoritmalari, denetimsiz makine égreniminin en yaygin
/Q\ Ku m e I e m e kullanilan 6érnegidir. Kimeleme, benzerlikleri ve farkliliklari bulmak igin kullanilir.
@ @ Cl o Benzer seyleri bir arada gruplandirir. Etiketlenmemis verilerdeki kaliplar ve
\ ( USte rl ng) bolgeleri tespit etmeye yardimci olur.

\-_

Nasil ca||§"—? Ornek: Miisteri Segmentasyonu Neden Onemlidir?
Véri Toplama Ham Veri (Etiket Yok) Kilatiin Alncritmin Olusan Kiimeler Q Karmasik veri yapilarindaki
; ) ) 4 A e kaliplar ortaya cikarir.
Etiketlenmemis veriler toplanir. i e
& °® '. o K-Means / .:m 2 or: é > Q Etiketlenmemis verilerle
aiLa : . i ) A BP Y - y
Ozelliklerin Belirlenmesi 2 g : — g \oode /| e feliamy olhaket
§ - W s ® o"® o » Hiyerarsik Kiimeleme » = a8 \ o ’ - .
Verilerdeki 6nemli 6zellikler = . P -z Ve Q Musteri ve kullanici davraniglarini
i > ‘o ) - o I
secilir veya cikarilir. <__t.,_.. e, Ve -‘. . .o DBSCAN 2 2 ,,.... or anlamaya yardimci olur.
. o < ¢ °
o g ° - ° » ®o® 5 :.:-'. W Q Karar verme siireglerini
e Benzerlik Hesabi 5 i Ving i destekler.
Veriler arasindaki benzerlikler Siklik Sikhk ] . .
o O Veri analizi, gorsellestirme ve
hesaplanir (mesafe ol¢ttleri). 3 i
- modelleme streglerinde
o Kiime Olusturma U %
Adeiimapbenzeryeriien @ q4) Ornek Kullanim Senaryosu
ayni kimeye yerlestirir.
: _ - e o ' ® ® Bir e-ticaret firmasi, musterilerini
E-Ticaret Biyoloji Goriintii Isleme Pazarlama Diger Alanlar @8N satin aldiklan Grnlere gdre
1
Miisteri segmentasyonu, Genetik veri analizi, Gorintii siniflandirma, Miisteri gruplari, Veri sikistirma, segmentlere ayirarak her gruba
iiriin Snerileri. hiicre gruplar. nesne tespiti. pazar analizi. bzelik Gakarma; 6zel kampanyalar sunabilir.

segmentasyon.
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Baslica Kiimeleme Algoritmalar \

©

f o Kiimeleme Nedir? Ne Zaman Kullanilir?

Kiimeleme algoritmalari, denetimsiz makine 6greniminin en yaygin
kullanilan 6rnegidir (Biba, 2023). Kiimeleme, benzerlikleri ve farklliklari

o

K-Means - En yaygin kullanilan yontemdir. Veri, K adet kiimeye ayrilir.
DBSCAN - Yogunluk temelli, farkh sekillerdeki kiimeleri bulabilir.

Etiketli veri olmadiginda -

bulmak igin kullanilir. Benzer seyleri bir arada gruplandirir (Mrukwa, 2023). Miisteri segmentasyonu (6r. e-ticaret) ¥ ’ Hiyerarsik Kiimeleme - Agag yapisi (dendrogram) olusturur.
Ornegin misterileri satin aldiklari Griinlere gore gruplandirmak Goriintii isleme ve nesne gruplama E Gaussian Mixture Models (GMM) - Olasiliksal kiimeleme.
(Kanade, 2022). Biyoloji (genetik, siniflandirma) Fuzzy C-Means  — Her veri noktas birden fazla kiimeye ait olabilir.
Temel Amag ) e _ " Spectral Clustering - Grafik temelli kimeleme.
@ Reclae \hadef Kkl anwi) Ozellik 1 Mean Shift - Yogunluk tepe noktalarini bulur.
« Etiketlenmemis verilerdeki kaliplar ve yapilan tespit etmek. g X . - e Sy
Ozellik gikarma ve veri sikistirma Kimeleme, makine 6grenimi mihendislerinin Agglomerative Clustering  — Alt kiimeden iist kiimeye birlestirir.

« Verileri anlamli gruplara ayirmak.

etiketlenmemis verilerle caligirken kaliplan ve BIRCH - Biiyiik veri setleri igin verimli bir yontem.

OPTICS - Uzaklik tabanli, yodunluk temelli.

el 5 R
o Yaygin Kiimeleme Algoritmalan ve Ozellikleri 9 Kiimleme Tiirleri e Kiimeleme Siireci

Temel Ozellik Avantajlan Dezavantajlari K-Means (Merkez Tabanli) DBSCAN (Yogunluk Tabanh) Hiyerarsik (Dendrogram) Veri Hazirlama
o Eksik degerlerin islenmesi, 6lgekleme, 6zellik segimi.

« Veri kesfi ve gorsellestirme saglamak. Veri kesfi ve gorsellestirme

yapilan tespit etmesine yardime: olur.

0000000000 (v

(6000000

—
.

|

g
i

Kiime sayis1 onceden gerekir, v

Merkez tabanli Hizli, diceklenebilir sekil varsayimu (kiresel) YA

Uygun Algoritma Secimi
Veri yapisina gore yontem belirlenir.

DBSCAN Yogunluk tabanlh Farkh gekiller, guriltiiye dayanikli  Parametre segimi hassas

Ozeilik 2
9.
* o
5 5
.
. B
*
Ozellik 2
Mesafe

Kime sayist esnek,

Agag yapist gorsellestirme kolay Buyuk veri setlerinde yavas

Model Egitimi
Algoritma galistinlir, kiimeler olusturulur.

Olasiliksal Esnek modelleme Parametre tahmini zor

Ozellik 1 Ozellik 1

g
=
!
\

Fuzzy C-Means [CHIETIY Yumusak kiimeleme Hesaplama maliyeti yuksek ® Kimel ¢ Kime3 @ Kime 1 ® Kime3 B Kime1 B Kime2 M Kime3 o > , Sonuglarin Degerlendirilmesi
® Kime2 @ Kime2 it [I Garsellestirme, metrikler (Silhouette, Davies-Bouldin vb.).
Spectral Grafik tabanh Kompleks yapilan yakalar Biiyiik veri igin maliyetli @ Kime3 X Merkezler o Glicta o = - ¢ ' )
. J > J

) . -
o Kiimeleme ile Elde Edilen Ciktilar 0 Gergek Diinya Ornekleri

Kumeleme, etiketlenmemis verilerdeki dogal yapilan kesfetmek,

) . ® ! m g 9 f verileri anlaml gruplara ayirmak ve birgok alanda degerli bilgiler
‘.‘ m ) V ? o O Uretmek igin kullanilan giicli bir makine 6grenimi yontemidir.

E-Ticaret Saglik Goriintii isleme Pazarlama Dogru algoritma ve parametre se¢imi, basarili sonuglar igin
o : oz X o : kritik oneme sahiptir.
Miigtori Goriintd Biyolojik Y.e" Kesff ve Musteri davranislanna Hastalik gruplarini Nesne ve gorinti Hedef kitle analizi
Segmentasyonlari Gruplandirma Siniflandirma Gérsellestirme gore segmentasyon belirleme siniflandirma ve kigisellestirme
K - . J j
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Bilinen bazi kiimeleme algoritmalar1 arasinda K-Means Kiimeleme
Algoritmasi, Orta-lama Kaydirma Algoritmasi, DBSCAN Algoritmasi, Temel
Bilesen Analizi ve Bagimsiz Bilesen Analizi bulunur (Kanade, 2022).

Kiimelemenin onemli bir yarari, gizli kaliplarin veya veri yapilarinin tespit
edilmesine yardimci olmasidir. Bu da yazilim miihendislerini yeni kesiflere ve
Icatlara yonlendirmektedir. Bu teknigin dezavantajlar1 arasinda dogru
kiimeleme algoritmasinin se¢ilmesinin zorlugu yer almaktadir. Ayrica makine
6grenimi uzmanlarinin her durumda kullanilacak kiime sayisina karar vermesi
zor olabilmektedir (Danielkievich, 2023).
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Birliktelik kurallari, biiyiik veritabanlarindaki degiskenler arasindaki iligkileri
kesfetmek 1¢cin kullanilir. Buylik veritabanlarindaki degiskenler arasindaki
ilging 1iliskileri kesfetmeye yonelik kural tabanli bir makine o6grenme
yontemidir (Arya, 2024).

Birliktelik (Assocation), biiyiik bir verl kiimesinin degiskenleri arasindaki
tipik iligkilerin tanimlanmasi anlamina gelir. Cesitli verl 6gelerinin
bagimhiligini belirler ve iliskili degiskenleri haritalandirir. Tipik uygulamalar
arasinda web kullanim madenciligi ve pazar veri analizi bulunur. Birliktelik
kurallarina uyan popiiler algoritmalar arasinda Apriori Algoritmasi, Eclat
KAlgoritmam ve FP-Biiylime Algoritmasi bulunur (Kanade, 2022).
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Birliktelik (Association)

Birliktelik kurallari, biiyiik veritabanlarindaki degiskenler arasindaki

iligkileri kesfetmek icin kullanilan kural tabanli bir makine 6grenme yontemidir.

-\"- Temel Tanim

Birliktelik (Association), biyiik bir veri kiimesinin
degiskenleri arasindaki tipik iliskilerin tanimlanmasi
anlamina gelir. Cesitli veri 6gelerinin bagimliigini
belirler ve iliskili degiskenleri haritalandirir.

CJ' Neden Onemlidir?

v Veri igindeki gizli iliskileri ortaya gikarir.
v Karar verme siireclerine katki saglar.

v Pazarlama ve is stratejilerinde deger Uretir.
v Blyik veri analizi igin glicli bir aractir.

Ornek Uygulama: Aligveris Sepeti Analizi

Q Nasil Calisir?

Veri Seti

Temel Kavramlar

Ahsveris Sepeti Verisi Elde Edilen Birliktelik Kurallar

Biyiik veri kiimeleri (6r. aligveris sepeti).

Siklik Hesaplama
Birliktelik kurallan icin destek (support)
ve gliven (confidence) degerleri hesaplanir.

Kurallarnin Olusturulmasi
Belirli esik degerlerini saglayan
iliskiler belirlenir.

Sonug
Degiskenler arasindaki anlamli birliktelik
kurallari elde edilir.

©0 00
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Miisteri ID 1 Uriinler ’ Sit = Ekmek

1 Siit, Ekmek, Yumurta Destek: 0.5 | Gliven: 0.8
2 Ekmek, Peynir, Tereyagi

e Ekmek = Peynir
3 Ak Elomes. peyrir | Destek: 0.4 | Guven: 0.7
4 Yumurta, Un, Seker
5 Siit, Peynir, Tereyadi oSt = Peynir
6 Ekmek, Un, Seker Destek: 0.3 | Giiven: 0.6

ﬁ Ornegin, miisterilerin %50'sinin siit ve ekmek birlikte aldigs

ve bu msterilerin %80'inin ekmek aldiginda sit de aldigi kesfedilmistir.

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026

Destek (Support)
Birliktelik kuralinin veri setinde ne kadar
siklikla gorilduguini gosterir.

Giiven (Confidence)
Bir kosulun saglandiginda, diger kosulun
gerceklesme olasihigini ifade eder.

Kaldirag (Lift)
iki degisken arasindaki iliskinin rastlantisal
olup olmadigini gosterir.
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* Popijler Algoritmalar . Baslica Kullanim Alanlar
¥ Eclat Algoritmasi 4 FP-Biiyiime Algoritmas| -
Web Kullanim Pazar Veri Analizi
o Aday 6ge kiimeleri olusturur. Dikey veri yapisi kullanr.  Veri sikistrma (FP-agac) kullanr Kullar?ddean:;lrl\g;lar g Uriin birlikteliklerini
von . . » ’ ICI dav | I
o Destek esigine gore * Kesisim (intersection) islemi o ifiliy Gretrribcen kifallay i i kesfetme
adaylari eler. ile kurallan bulur. '
gl o Cok biiyiik veri setlerinde etkilidir.
* Yaygin olarak kullanilr. * Apriori'ye gore daha hizlidrr.
Koo Alans: Kullanim Alani: Kullanim Alan:: Basarians Stok Yénetimi
Pazar sepeti analizi, web analizi Biiyiik ve yogun veri kiimeleri Bliyiik Glcekli veri analizi KaniPanyaniibran R
sistemleri satis tahmini

\_
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7.2.2.3. Boyut Indirgeme

Makine O6grenmesinde boyut indirgeme algoritmalari, yiiksek boyutlu veri
setlerinin boyutunu azaltarak veri setinin karmasikligini1 ve isleme zamanini
azaltmayr amaclayan tekniklerdir. Bu algoritmalar, veri analizi,
gorsellestirme, simiflandirma ve kiimeleme gibi uygulamalarda kullanilir.

Prof.Dr.Huseyin CAKIR Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026
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Neden Boyut indirgeme?

@
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8

Daha hizh isleme
Daha az 6zellik, daha kisa
hesaplama stiresi.

Karmasikhg azaltma

Yiiksek boyutlu verilerdeki
gereksiz bilgileri ortadan kaldirr.

Daha iyi gorsellestirme

Veriler 2D veya 3D'de daha
anlasilir hale gelir.

Performansi artirma

Siniflandirma ve kiimeleme gibi
uygulamalarda dogrulugu artirir.

Yapay Zeka ve Uygulamalari

Boyut indirgeme
(Dimensionality Reduction)

Ornek: 3 Boyutlu Veriden 2 Boyuta indirgeme

Yiiksek Boyutlu Veri (3B)

q-' . e
2 e’
L s ® ’
¢ L0 0 ) @ : o £
™ o2 o 0 s® 00, Boyut indirgeme o~
¢ ® Ges R &% ° =
B O] (0. 0asle 00, ° (PCA, t-SNE vb.) =
g“ sl .% u. L4 ...“ 5 N
O e ep0 0 ol i O
e L ]
-2 o ®
-2
0 0
Ozellik 1 2 2 Ozellik 2

Kullanim Alanlan

|3 ah

~
/' 90\,

Veri Analizi

Bliyilk veri setlerinde
anlamh yapslan ortaya gikanr.

Gorsellestirme

Verileri daha anlagilir
hale getirir.

o0 0 e =
ee /, 0@ @)@

: \0g0. /%00,
[} S ,‘..o,

Siniflandirma

Sinif aynmini
kolaylastinr.

Kiimeleme

Benzer veri gruplannt
daha net aymr.

o

Makine 6grenmesinde boyut indirgeme algoritmalar, yiiksek boyutlu
veri setlerinin boyutunu azaltarak veri setinin karmasikhgini ve isleme
zamanini azaltmayl amaclayan tekniklerdir. Bu algoritmalar, veri analizi,
gorsellestirme, siniflandirma ve kiimeleme gibi uygulamalarda kullanilir.

Hangi Algoritmalar Kullanilir?

m (Principal Component Analysis)

Dogrusal boyut indirgeme yontemi.

Daha Diisiik Boyutlu Veri (2B)

o ® o Varyansi en iyi aciklayan bilesenleri seger.
.‘ ® (] Y o9,
° 0‘ ’.. ° -Tre (t-Distributed Stochastic Neighbor
% ’: A Embedding)
= o Veriyi 2D/3D'de gorsellestirmede
o0’ cok etkilidir.
. .' .‘ L J
° 2@
e %0 2 s (Uniform Manifold Approximation
s and Projection)
5 b : Hizli ve etkili bir boyut indirgeme teknigidir.
Ozellik 1

Linear Discriminant Analysis)

Siniflandirma igin boyut indirgeme
saglar.

«

! n Onemli Noktalar

e Boyut indirgeme, bilgi kaybi olmadan (veya en aza indirerek)

veri setini daha kiiciik bir boyutta temsil etmeyi hedefler.

e Hangi algoritmanin kullanilacagt, veri setinin yapisina

ve amacina baglhdir.

e Dogru uygulandiginda, modelin hem performansini
hem de yorumlanabilirligini artirir.
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Ornek Uygulama

Yiiksek Boyutlu Veri Seti
(Orn. 50 ozellik)

0z1 0z2 Oz3
Vi 0.2 1.5 0.7
V2 11 0.3 0.6
V3 0.7 18 14

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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0z 50
0.3
12
0.5

Boyut indirgeme islemi Dafaifis0k Boyutia'Ver
2 o0 .
$.9,° oo%‘ Ny
« PCA o A R
o UMAP ’ | .0 0e° O
=9 *le 2
 LDA =2 0 2
Ozellik 1
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Sonu¢

Daha hizl,, daha basit,
daha anlasilir ve daha
iyi performans gosteren
bir model.
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7.2.3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Yar1 denetimli makine 6grenme algoritmasi, denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalari
arasinda 'orta yol' olan baska bir makine 6grenme teknigidir. Yar1 denetimli 6grenme,
egitim verileri sirasinda hem etiketli hem de etiketsiz verileri kullanir (Salah, 2024).

s A

[Eéitim verileri]
oWAN  omA  em g me',
O Aup 0 @°A —>. ® - @
@ N N o A N Al HAR
Ham verigirisi ~ Ornekveriler, kodve  Ajlgoritma Cikti
kayip yeni ornek veriler
\ -geribildirim y
\_ Sekil 7.10. Yar1 denetimli makine ogrenmesi )
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Yar1 denetimli makine 6grenimi, veri noktalar1 arasinda iIstenen iligkileri anlamak icin
denetimli makine 6greniminden gelen simiflandirma siirecini kullanir. Daha sonra kalan
ctiketlenmemis verileri gruplandirmak i¢in diger denetimsiz makine ogrenimi
algoritmalarindan gelen kiimeleme islemini kullanir (Hutchison, 2021).

Yar1 Denetimli Ogrenme Uygulamalari
» T1bbi goriintii analizi
» Konusma tanima ve dogal dil isleme
« Metin siniflandirmasi ve duygu analizi
* Finansta dolandiricilik tespiti

Yar1 denetimli 6grenme teknikleri, siniflandirma, regresyon ve anormallik tespiti gibi
cesitli gérevlere uygulanarak modellerin daha dogru tanminler yapmasina ve gercek diinya
senaryolarinda daha 1yi genelleme yapmasina olanak tanir (Tavasoli, 2024).

\_

~

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026




7.2.4. Takviyeli Makine Ogrenmesi

Takviyell 6grenme, makine 6grenimi alaninda dnemli bir paradigmadir, ¢linkii
bir 6grenme modeli ¢evresiyle etkilesime girer ve bu etkilesim sonucunda

odiil veya ceza seklinde geribildirim alarak karar verme yetenegini gelistirir
(Pardeshi, 2023).

Bu algoritma tiirli, oyun endiistrisinde oyun gelistirme Ve robotlar1 Insan
nenzeri gorevleri yerine getirebilecek hale getirme gibi pek ¢ok alanda yaygin
oIr sekilde kullanilmaktadir (Menon, 2023). Ayrica, yapay zeka ve robot
oilimi gibi disiplinlerde de yaygin olarak arastirilmaktadir ve 6zellikle Go gibi
karmagik strateji oyunlarinda ve satran¢ gibi problem c¢ozme alanlarinda
\_ basartyla uygulanmaktadir (Pardeshi, 2023).

\
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Takviyeli 6grenme, olumlu ve olumsuz pekistirmeli 6grenme olmak {izere 1ki ana
kategoriye ayrilir (Joshi, 2022). Olumlu pekistirmeli 6grenme, bir ajanin olumlu sonuclari
olan eylemleri 6grenmesini tesvik eden bir 6grenme bi¢imidir. Bu durumda odiil, sayisal
bir deger veya sembolik bir etiket seklinde ifade edilebilir. Ote yandan, olumsuz
pekistirmeli 6grenme, ajanin olumsuz sonuglar1 olan eylemlerden kaginmasini saglayarak
ogrenmeyi tesvik eder (Joshi, 2022).

Ornegin, robotlarm yiiriimeyi 6grenmesi veya AlphaGo gibi oyun programlarmin stratejik
oyunlarda ustalagsmasi gibi uygulamalarda takviyeli 6grenme biiyiik bir potansiyele
sahiptir. Bu algoritma, ¢esitli endiistri ve disiplinlerde kullanilarak etkileyici sonuglar elde
etmek ic¢in kullanilan 6nemli bir ara¢ haline gelmistir (Suman, 2021). Takviyeli 6grenme,
yapay zeka alaninda ilerlemeler saglamak ve karmasik problemleri ¢6zmek i¢in 6nemli bir
role sahiptir ve gelecekteki arastirma ve gelistirmelerde daha da yaygin olarak kullanilmasi
\_ beklenmektedir.

\
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(

Ortam ~N

Karsihk 0 En iyi eylem

Durum o 0 Algoritmalarin

secimi

Ham veri girisi | Ajan <

Sekil 7.11. Takviyeli makine ogrenmesi
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Onemli takviyeli 6grenme algoritmalarindan bazilari sunlardir:

1. Q-learning

2. Sarsa

3. Monte Carlo

4. Deep Q network

Takviyeli 6grenme, insanlarin deneme yanilma yoOntemiyle 6grenme siirecinden ilham
alarak gelistirilmis bir makine O6grenme algoritmasidir. Bu yaklasim, maki-nelerin
deneyimlerinden 6grenmelerini Ve degisen ortamlara uyum saglamalarini saglayarak belirli
hedeflere ulasmalarini hedefler (Tavasoli, 2024). Takviyeli 6grenme, karmasik karar verme
problemlerini ¢6zmek icin giiclii bir teknik olarak kabul edilir.

\_
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Bu 6grenme yontemi, makinenin farkli secenekleri ve olasiliklar kesfetmesine olanak A
tanirken, her eylemin sonucunu izleyerek ve degerlendirerek en uygun olani belirlemeye
calisir (Wakefield, 2024). Makineye deneme yanilma siirecini Ogretir Ve gecmis
deneyimlerden 6grenerek duruma uygun bir yaklasim gelistirmeye baslar.

Takviyeli 6grenme, denetimli 6grenmeden farkli olarak etiketlenmis veriler yerine yalnizca
deneyimlerden o6grenme {izerine odaklanir (Kanade, 2022). Bu sayede, makinelerin
cevreleriyle etkilesim halindeyken karar verme yeteneklerini gelistirmeleri ve zaman i¢inde
daha iyi performans géstermeleri miimkiin olur.

Takviyeli 6grenmenin insan deneyimine dayanan bu dinamik yaklasimi, makine 6grenimi
alaninda onemli bir ilerleme saglamis ve farkli endiistrilerde kullanim potansiyeline sahip
bir algoritma olarak kabul edilmistir.

\_
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Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
modellemek icin kullanilan temel bir makine 6grenimi teknigidir.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



Yapay Zeka ve Uygulamalari

\_

Temel Bilgiler

» Dogrusal regresyon, veriler arasindaki
iliskiyi dogrusal bir model ile ifade eder.

« QOzellikle, bir bagimli degisken (6r. konut fiyati)
ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
(6r. evin blyukligu, yatak odasi sayisi vb.)
arasindaki iliskiyi modellemek igin kullanilir.

« Bir degiskendeki degisikligin digerini nasil
etkiledigini ve sonucun olumlu veya olumsuz
olmasina neden olan iligkiyi anlamaya yarar.

Ornek Problem

Konut fiyatlarini, evin buyuklGgi (m?) ve

yatak odasi sayisina gore tahmin etmek.
Degiskenler
Bagimh Degisken (Y) Bagimsiz Degiskenler (X)

Konut fiyati  Evin blyuklGgi (m?)
(1000 TL) = Yatak odasi sayisi

Daha buyik evler
] ve daha fazla yatak odasi

n L genellikle daha yiiksek
aR™H

fiyatlarla iligkilidir.

NV A WwN R

0 ® w

1e
11

13
14
15
16
13
18
19
20
21
22
23
24
24
26
27
28
29
30
31
33
33
34
35
36
37
38
39
49
41

# Gerekli kiitiiphaneleri ige aktaralim

import numpy as np

import pandas as pd

import matptotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Ornek veri seti (konut fiyatlari)
data = {
‘m2': (se, 7e, e, 1ie, 138, 158, 170, 19e, 210, 230],
‘yatak_odasi': [1, 2, 2, 3, 3, 4, 4, 5,5, 6],
‘fiyat': [12e, 180, 228, 288, 328, 388, 430, 480, 540, 600]
}
df = pd.DataFrame(data)
X = df[['m2', 'yatak_odasi']] # Bagimsiz degiskenler
y = df['fiyat'] # Bagimli depgisken

%

Veriyi egitim ve test olarak ayiralim
_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.2, random_state=42)

>

# Modeli olusturalim ve egitelim
model = LinearRegression()
model.fit(X_train, y_train)

# Tahmin yapalim ve performansi degerlendirelim
y_pred = model.predict(X_test)

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

r2 = r2_score(y_test, y_pred)

print(f"MSE: {mse:.2f}")

print(f"R?*: {r2:.2f}")

# Sonuglari gérsellestirelim (sadece m2'ye gore)
plt.scatter(df['m2'), df['fiyat'], color='blue', label='Gergek Degerler’')
plt.plot(df['m2'], model.predict(X), color='red', label='Regresyon Dogrusu')
plt.xlabel('Evin BuyUkloga (m*'))

plt.ylabel('Konut Fiyata (1eee TL')

plt.title('Dogrusal Regresyon Modeli')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

Python Kodu Sonug¢: Tahmin ve Grafik

Dogrusal Regresyon Moafik

600 1 o Gergek Degerler °
—— Regresyon Dogrusu
500 -
=]
o 400 -
o
o
&t
B 300 -
e
i
El
g 200 A
<
100 -
T T T T T T T T
50 75 100 125 150 175 200 225
Evin Byiikliigii (m?)

Model Sonuglari (Ornek)

MSE: 1200.35
R2: 0.96

Q Yorum

R? degeri 0.96 oldugu icin model, verilerdeki
degisimin %96'sin1 agiklayabilmektedir.
* MSE degeri, tahmin hatasinin biyiikligu hakkinda
bilgi verir (daha dusik degerler daha iyidir).
« Grafik, ev buytklGgu arttikga konut fiyatlarinin arttigini
ve modelin verilerle iyi bir uyum sagladigin1 géstermektedir.

Sonug: Dogrusal regresyon, basit yapisi ve yorumlanabilir
sonuglari sayesinde birgok alanda yaygin olarak kullanilir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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Temel Kavramlar

Bagiml degisken (Y): Tahmin edilmek istenen
sonug degiskenidir. (Orn. konut fiyati)

Bagimsiz degisken (X): Sonucu etkileyen
degiskenlerdir. (Orn. evin buyiikliigii, yatak odasi sayisi)

Model: Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken
arasindaki iligkiyi tanimlar.

Amag: Verilerdeki iliskiyi modelleyerek yeni
gozlemler icin tahmin yapmaktir.

Konut Fiyatt (ibin TL)

Grafiksel Gosterim

Evin Biiyiikliigii ile Konut Fiyat: Arasindaki iligki
800 4 ————

® Gergek Veriler
700 | —— Regresyon Dogrusu °
600

)

500 -
400
300 -
200
100 T T T T T T T

50 75 100 125 150 175 200 225
Evin BiyUkIliga (m?)

D- Dogrusal regresyon, verilerdeki iliskiyi bir dogru ile

"% modelleyerek yeni degerler icin tahmin yapar.

Y=Bo+B1X+¢

Y : Tahmin edilmek istenen bagiml degisken
(konut fiyati)

X : Bagimsiz degisken (evin buyukluga)
Bo : Sabit terim (intercept)

Bi : Egim katsayisi (X'teki 1 birim artigin Y'deki
ortalama degisimi)

Birden Fazla Bagimsiz Degisken (Coklu Dogrusal Regresyon)

Burada:
« Y: Konut fiyati (bin TL)
o X: Evin blytklugi (m?)

& : Hata terimi ‘

Dogrusal Regresyon Formiilii Tek Degiskenli Ornek

Bir evin buyiiklugline gore fiyatini tahmin etmek icin
kurulan model:

Y =50 + 3X

=

Ev buyiikligi (X) Hesaplama Tahmini fiyat (Y)
50 m? 50 +3 x 50 200 bin TL i
100 m? 50 + 3 x 100 350 bin TL '
150 m? 50 + 3 x 150 500 bin TL ‘
200 m? 50 + 3 x 200 650 bin TL

Ornek hesaplama: 200 m? igin
Y =50 + 3(200) = 650 — Tahmini fiyat: 650.000 TL

J

Konut fiyatini hem evin biiyiikliigiine hem de yatak odasi sayisina
gore tahmin edersek, coklu dogrusal regresyon kullaniriz.

Y=o+ Piki+BXzt+ e

Ornegin:

Evin biyikltgu | Yatak odasi | Tahmini fiyat

Y =40+ 2X, + 20X, (X,) ) v)

Y =40+ 2(200) +
200 m? 3 20(3) = 500

500 bin TL

X, : Evin biyUklGga (m?)
X, : Yatak odasi sayisi
Y : Tahmini fiyat (bin TL)

E Bu drnekteki katsayilar agiklama amaciyla varsayilmistir.
Gergek bir modelde katsayilar egitim verilerinden ogrenilir.

Dogrusal regresyon, bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki iliskiyi modelleyen
basit ve etkili bir yontemdir.

Formiili: Y=o+ B1X + ¢

Tek degiskenle basit, birden fazla degiskenle
Goklu regresyon olarak kullanilir.

Konut fiyati, tahmin, satis, talep, vb. bircok
alanda uygulanabilir.

O000 O

Modelin basarisi, verilerin kalitesi ve secilen
degiskenlere baglidir.

/ Dogrusal regresyon, verilerdeki iligkiyi
O anlamanizi ve gelecege yonelik giivenilir
tahminler yapmanizi saglar.

.
-
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~1 Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
£+ Kullanim Alanlari

Lojistik regresyon, saglanan onceki verilere dayanarak bir olayin Kredi Puanlama
meydana gelme olasiligini tahmin etmeye odaklanan bir makine
ogrenimi teknigidir (Wakefield, 2024). Bu algoritma, siniflandirma
problemlerinde kullanilir ve 6zellikle bir veri noktasini belirli bir sinifa
(6rnegin, 0 veya 1) atamak icin idealdir. Lojistik regresyon, ciktiyi O ile 1
arasinda olan olasilik degerleri olarak verir ve genellikle sigmoid
fonksiyonu kullanilarak modelin giktisi hesaplanir.

Q Ozellikleri

o ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir.
e Ciktiyi 0-1 arasinda olasilik degerleri olarak verir.
« Sigmoid (lojistik) fonksiyonu ile galigir. T L . ; i , :

» Tip, finans, pazarlama gibi bircok alanda yaygin olarak kullanilir. SR ; < - : _.N.
z (lineer kombinasyon) o

Kanser Tespiti
Cografi Gériintii isleme

Elyazisi Tanima

Goruntlu Segmentasyonu
ve Kategorizasyonu

Olasilik (p)

Pazarlama Kampanyalarinin
Basari Oranlarinin Olgiilmesi

Belirli Bir Urtiniin Gelirini
Tahmin Etmek

Deprem Tahmini

\_
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[ Model Sonuclan Karar Siniri ve Olasiliklar \
SRS s ae Dogruluk (Accuracy): @ Sinif 0 (Satin almadi)
t numpy as np 0.90 @ Sinif 1 (Satin aldi)
port matplotlib.pyplot as plt === Karar siniri
n sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.linear_model rt LogisticRegression Siniflandirma Raporu 100000 \
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report, confusion_matrix f et Z \
precision recall f1-score support \ °
! 2K vex S€ usterl 1 leryi ve tan alma durumu) 1 \ L4 . b
i bilg 0 0.89 0.91 0.90 1 00 \ .
data = { \ e o °
: - [?5 34, 45, 23, 52, 41, 36, 29, 48, 31], 1 0.91 0.89 0.90 9 ° \\ s
: [S0060, 62000, 808000, 42600, 956600, 72000, 68000, 54660, 88600, 60600], = 60000 - 9 ] \ o o
: ed,, i': [650, 760, 780, 620, 860, 730, 718, 660, 768, 698], accuracy 0.90 20 3 ’ . Y '.
' - R 2 Tl - . B
satin_alma’: [6, 0, 1, 6, 1, 1, 8, 6, 1, 6] macro avg 0.90 0.90 0.90 20 \i'e
@ N
weighted avg 0.90 0.90 0.90 20 40000 °_0 \
4 o - \
e o \
Karigiklik Matrisi \\
g ; 20000 - - . -~
Tahmin 0 Tahmin 1 500 600 700 800 900
) m ve test setlerine ayira Gergek 0 10 1 Kredi P
_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, t Gergek 1 1 8 Fedlii-uant
model = LogisticRegression() Tahmin Olasiliklar (Test Seti)
model.fit(X_train, y_train) (
1.0 x % x X% x Yj Not
y 3 2 “ ¥ e 0 (Satin almad) =
Tahmi apalim '§ x x 1 (Satin aldy)
y_pred = model.predict(X_test) o] ° a - poklioc o : = : 3
= model.predict_proba(X_test)[:, 2 05 ° ~ === Karar sinin (0.5) Gergek projelerde daha biyiik veri setleri,
‘ < =842 o daha fazla 6zellik ve hiperparametre ayarlamalan
g AELCeger encl 5 - {bad - . R ile model performansi artirilabilir.
( racy):", accuracy_score(y_test, y_pred)) 00 e : s £
print(®) 0 \n", classification_report(y_test, y_pred)) 0 2 4 6 8 10
\ print("\nKarisaklik Matrisi:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred)) Ozellik Degeri (6rmek indeks) )
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gig Karar Agaci ve Rastgele Ormanlar (Random Forest)
= F RS
QIQ Karar Agaci #tn Rastgele Ormanlar Kullanim Alanlan
 Karar agaci, hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri igin * Rastgele orman, birden fazla karar agacini Siniflandirma (basan durumu, risk analizi)
kullanilabilen denetimli 6grenme algoritmasidir (Reilly, 2023). kullanarak tahmin yapan bir topluluk

Regresyon (sure, fiyat tahmini)

¢ Verileri belirli kosullara (bélme kurallari) dayali olarak farkli (ensemble) Ggrenme algoritmasidir (Reilly, 2023).

oeoBa®

gruplara ayirir. Her digiim bir degiskene iligkin testi temsil eder, * Her agac farkli veri seti ve rastgele degiskenlerle GOl et lic i)
her dal testin sonucudur (Wakefield, 2024). olusturulur. Cogunluk oylamasi ile nihai tahmin Finans (kredi skoru)
apilir.
e En blyik avantaji yorumlanabilir olmasidir. Karar agaci L Pazarlama (musteri analizi)
gorsellestirilebilir ve kararlanin nasil verildigi takip edilebilir * Asin uyumu azaltir ve daha dogru, Slgeklenebilir
(Reilly, 2023). sonuglar verir. Ancak yorumlanmast karar g Egitim (63renci basanst)
agdaglarina gore daha zordur (Wahab, 2023). ” Dodalkaynaklar (cevieanali)
&S Tek Bir Karar Agaci Ornegi 413 Rastgele Orman (Birden Fazla Agag) 0 Avantajlan
Matematik Notu Agac 1 Agac 2 Aga¢ 3 » Yiksek dogruluk
260 7? * Asin uyuma karsi dayanikli
Evet Hayir

Hem siniflandirma hem regresyon
 Olgeklenebilir

Fizik Notu Fizik Notu e -
>507? > 607 e Ozellik 6nemini belirleyebilir

Eva/ \Hay" Swet / \Hay" ‘ Tahmin: 1 Tahmin: 0 Tahmin: 1 Q Dezavantajlari

L | J
Basanli Basarisiz Basarili Basarisiz ¥ ¢ Yorumlanmasi daha zordur
(1) (0) (1) (0) Gogunluk Oylamasi * Daha fazla hesaplama kaynagi gerektirir
¥ * Blyik veri setlerinde daha yavas olabilir
K [ Nihai Tahmin: 1 ]
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pandas as pd
m sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.ensesble inmport RandomForestClassifier
sklearn.metrics 3 t accuracy_score, classification_report, confusion_matrix

+1

‘Matematik': [8S, 72, 68, 78, 92,
Fizik': [80, 68, S8, 75, 90, SO,
'‘Basert': [1, 1, 06, 1, 1, 6, 6, 1

5 ' ’

pd.DataFrame(data)

= df[[ ‘Matematik', 'Fizik'l)])
)

X
y = df('Basari’
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test

Karar Ajgoaci Modeli
tree _model = DecisionTreeClassifier(max_depth=3, random_state=42)
tree_model.fit(X_train, y_train)
tree pred = tree podel.predict(X_test)
print(“Karar Agoc: Dogrulofu:”, accuracy_score(y_test, tree_pred))

lastgel cman Mod
rf model = RandomForestClassifier(n_estimators=106
rf_model.fit(X_train, y_train)

rf_pred = rf_model predict(X test)

print(“Rastgele Orman Dogrulufu:®, accuracy_score(y_test, rf_pred))

Prof.Dr.Huseyin CAKIR _ :
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e Ornek Veri Seti ﬁ{i Model Performansi | @ Sonug

===

Matematik Fizik Basan Dogruluk (Accuracy) Karar agaci, verilerin nasil
bélundigunu agikga gostererek

85 80 1 R
Karar Agac [ 0.80 yorumlanabilir bir model sunar.
72 68 1
60 58 0 Rastgele orman [ 0.90 Rastgel_e orman ise birden fazla
agaci birlestirerek daha yiiksek
78 75 1
T dogruluk saglar ve asin uyumu
92 90 1 Kanigiklik Matrisi (Karar Agaci) azaltir.
55 S0 0 Lkt 9 : Bu ornekte, 6grenci notlarina
68 62 0 S 0 2 1 dayanarak basarn durumunu
88 85 1 f9¢ 1 6 tahmin etmek icin her iki yontem
76 70 , de etkili bir sekilde
é4 €0 0 Karnigiklik Matrisi (Rastgele Orman) kullanilabilir.
Tahmin 0 1
0)- Siniflar p
g Gercek 0 3 0 W “Dogru model, dogru
1 — Baganl 1 0 7 kararlar icin gticld bir aractir.”
0 — Basansiz
l‘_
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! Naive Bayes Nedir? Q Nasil Calisir? * Ozellikleri ve Avantajian
* Naive Bayes, tim ozelliklerin birbirinden bagimsiz Bayes Teoremi 9 Tim 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
oldugunu varsayan Bayes teoremini temel alan P(X|C) - P(C) varsayimina dayanir.
olasiliksal bir makine 6grenme modelidir. P(C|LX) =
_ _ o : P(X) 9 Modeli olusturmak ve egitmek kolaydir.
e Bu algoritma, bir 6genin belirli bir sinifa ait olma ve
en ylksek olasiiga sahip sinifa atanma olasiligini tahmin eder Bueach; N Q Buyiik veri kiimeleri icin idealdir.
(Wahab, 2023) C : Sinf (6r. 0 veya 1)
Y S . X : Ozellikler (o, yas, gelir, vb.) Q Hizlidir ve diisiik hesaplama maliyeti vardir.
e Modelin olusturulmasi kolaydir, biiyik veri kiimeleri igin P(C|X) : X verildiginde C sinfinin olasilig:
kullanighdir. Basittir ve son derece karmasik siniflandirma P(X|C) : C sinifi verildiginde X'in olasilig: Q Gogu zaman karmasik yontemlerden daha iyi
yontemlerinden bile daha iyi performans gosterebilir P(C) . Sinifin &nsel olasilig: performans gosterebilir.
(Tavasoli, 2024). J P(X) : Tum olasilik (normalizayson igin)

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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& Ornek: Sinitiandirma

Ogrencilerin sinav sonuclarina gore basari durumunu tahmin etme

Ogrenci  Matematik  Fizik Sinif
Siniflar
Ali 85 80 1
Ayse 72 68 1 ‘ Basarili (1)
Mehmet 60 58 0 © Basarisiz (0)
Zeynep 78 75 1
Emre 55 50 0
Elif 68 62 0

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



Yapay Zeka ve Uygulamalari

.’“" Olasilik Hesaplamalar

1. Sinif Onsel Olasiliklar:

3 3

P(1) = % 050 P(0) = 5= 0.50
2. Kosullu Olasiliklar (Ornek: Matematik)
Basarihi (1) Basarisiz (0)
P(Matematik | 1) P(Matematik | 0)
85: 1/3 = 0.33 60: 1/3 = 0.33
72: 1/3 = 0.33 55: 1/3 = 0.33
78: 1/3 = 0.33 68: 1/3 = 0.33

m (Gergek uygulamada Gauss dagihimi kullanilarak

surekli degerler igin olasiliklar hesaplanir.)

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

@ Yeni Veri Icin Tahmin
Ornek: Matematik = 75, Fizik = 70

Adim 1: Her sinif igin olasiliklan hesapla
P(1|X) < P(75|1)-P(70|1) - P(1) — 0.42
P(O|X) < P(75|0) - P(70|0) - P(0) — 0.18

Adim 2: En yliksek olasiliga sahip sinifi se¢

\b Tahmin: Basarih (1)

f

N\
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o )

' N

ey et . nrd = ¢ « e
DOI ancas 45 pa

from sklearn.naive_baye

from sklearn.model_selection imp

from sklearn.metrics

‘: [8S5,

B0, 68, 58,

1
df = pd.DataFrame(data)

X = df[[ 'Matematik’,
y df{"Durus‘]

X_train, X_test, y_train, y_test

X, vy, test_size=0

model = GaussianNB()
model.fit(X_train, y_tr

print(
print(

Prof.Dr.Huseyin CAKIR
Gazi Universitesi

[ : oot
> 1AMPOT

72, 60,

y_pred = model.predict(X_test)

GaussianNB
ort train_test_split
. ] = s F3,

ACcuracy_score, classirication_report

Cikt: (6rnek)
Dogruluk (Accuracy): 0.83

’

78, 55, 68],
75, 50, 62),

90"
) Sinifflandirma Raporu:

recall

1.00
0.67

precision

0.75
1.00

0
‘1] 1

5ol ‘.’.(

= train_test

accuracy
macro avg 0.88

0.88

0.83

weighted avg 0.83

ain)

, accuracy_score(y_test, y_pred))
, classification_report(y_test, y_pred))

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026
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iil.i Gauss Dagilimi (Siirekli Veriler) Uygulama Alanlar

Ozelliklerin normal dagilm gésterdigi varsayilir. Kredl Puanlima

0.06 - — :"“:? ((:353""5'1) o Hastalik Teghisi (Tibbi Goriintiileme)
— SIns asanh)
B u Metin Siniflandirma (Spam Tespiti)
s |
€ 0.04 4 &
2 . i3
.g b Duygu Analizi (Sosyal Medya)
% 0.02 (2'\ Musteri Davranisi Analizi
(]
E Dokiiman Siniflandirma
0.00 , ,
ran ”
30 50 70 90 110 &, YizTanma
Matematik Notu
0 Dolandiricilik Tespiti
Avantajlar
v Basit ve hizlidir. 66 “Naive Bayes, basit varsayimlara
v Kigik ve blyiik veri kiimelerinde etkilidir. ragmen ¢ogu zaman sasirtict derecede
v Eksik verilerle basa gikabilir. iyt sonuglar verir.
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K-Means Kiimeleme (K-Means Clustering)

K-Means, benzer 6zelliklere sahip verileri ayni grupta (kiimelerde) toplayan, denetimsiz bir makine 6grenmesi algoritmaidir.
Verilerdeki dogal yapilari ve desenleri kesfetmek icin kullamlir (Wahab, 2023).

Temel Kavramlar Matematiksel Formiil Nasil Calisir? (Adim Adim)

* K-Means, verileri K adet kiimeye ayirir. K-Means, her kimede bulunan veri noktalarinin
merkezine olan uzakliklarin toplamini minimize eder.

- - e o Kime sayisi (k) belirlenir.
« Her kiime, bir merkez noktasi (centroid) ile temsil edilir.

= ) R i k
Amag, hetverl nc.)kt{asmln !<end| Edfieshe cln 2 o Rastgele k adet merkez noktasi (centroid) secilir.
uzakl@ini en aza indirmektir. J = [|lx — will
» Genellikle sayisal verilerde kullanilir. i=1 x€C; Py
~ % Her veri noktasi, en yakin merkeze atanir.
Burada: s
"Q" Kisaca: K-Means, verileri benzerliklerine gore i :'lzzlir:klt\:;a (kime ici kareler toplami) o W Rimar e, oiknredesd
kiimelere ayiran, merkezleri iteratif olarak o W St : :
i Yy ; h ! 1 . i. kiimenin merkezi (centroid) noktalarin ortalamasi alinarak hesaplanir.
guincelleyen bir algortmadir. s T
C; : i kimedeki veri noktalar ° Merkezler degismeyene kadar 3 ve 4. adimlar
k : Kime sayisi tekrarlanir.
e oF IR 2 AL 3

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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Gorsel Ornek: 2 Boyutlu Veri Seti

1. Adm

2. Adim

3. Adm

(ilk merkezler) (Atama) (Veni merkezler) (Sonug)
4 4 3 4
T B " N ° ° o-* ° ® o . 2 ° B
L ] o O o : . s o e O
. L] o " L] ©
L] f- e o * % ..x.‘. 0&(' B ‘.&... © oi: ° .x.‘ ® »i‘ °
Q o L4 ‘xv & Q o5 . .50.’ .. b . 006.,0 q ... . ° o".
o G s * e e ® * o *
.. ° .. Kl " x & L .. x s 2 .. x 2
e .;.0 * e a’;... ) ‘:. ..‘ i'o-....
o ° o to® o " o °o
X1 X1 X1 X1
® Kimel @ Kime2 ® Kime3 X Merkez (centroid)
. >

Python Kodu Kiimeleme Sonuglan

"

Miisteri No Maas (Bin TL) Harcama (Bin TL)
1 30 15
2 32 17
3 28 16
4 75 60
5 80 65
6 72 58
7 15 10
8 18 12
9 20 14

\

Kullanim Alanlan

1 # Gerekli kitiphaneleri ige aktaralam = Muigteri mentasyonu
2 import numyy as np K-Means Kiimeleme Sonuglar @ (ér.iazarslgrgna) Y
3 import matplotlib.pyplot as plt
7 NP
2 from sklearn.cluster import KHeans 0 . c,’ & ot Gpruntu isleme
6 # Ornek vers seti (Maas ve Harcama) o 3 (6r. nesne siniflandirma)
60 e ° ® Kime2
7 data = np.array([ ¢ .%. Web analizi
8 (30, 15), [32, 17], [28, 16], « » @ Kime3 b
9 (75, e8], [80, 65], (72, S8], 50 o > % 9 (or. kullanici davraniglari)
10 (15, 18], [18, 12], (20, 14] = ) Saglik verileri
1 1)) E 40 (6r. hasta gruplan)
12 @
13 # K-Means modeli -] ° @ Veri madenciligi ve kesifsel analiz
14 kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42) 5 30 e - °
15  labels = kmeans.fit_predict(data) s & .“ ° =
16 = k 5 * D . o . .
i SHIteR e U o 2 .:i < .....X Avantajlar ve Dikkat Edilmesi Gerekenler
18 # Senuglary gbrsellestirelim .o ° Avantailan
19 plt.figure(figsizee(8, 6)) 10 B ’
20 plt.scatter(datal:, @], data[:, 1], celabels, cmape'viridis', s=108) 30 20" 30 40 50 60. 70 60 : K?la}’ WQ?‘an”"feh'lhd"ﬁ. :
21 plt.scatter(centers(:, 8], centers[:, 1], c='red’, markers'X', 5208, label-'tetacic") Maas (8in TU) C BUYUk'Ve'f set-lermde etkilidir.
22 plt.xlabel(’Maas (8in TL)*) 3 + Denetimsiz 6grenmede yaygin olarak kullanilir.
23 plt.ylabel('Harcama (Bin TL)') - N : T O Kkat Edil K
23 plt.title('K-Means Kimeleme Sonuglari') Bu drnekte, 3 kiime (k=3) belirlenmistir. Di k.' Edilmesi Gerekenler . .
25 plt.legend() Veriler, maas ve harcama ozelliklerine gdre + K kime sayisi énceden belirlenmelidir.
26 plt.show() 3 farkli grupta toplanmistir. « Baslangi¢ noktalarn sonucu etkileyebilir.
: « Farkli buytklikteki ve sekilli kimeler icin her zaman ideal olmayabilir.
.~ - =R J

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026




Yapay Zeka ve Uygulamalari

Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering)

Hiyerarsik kiimeleme, verileri benzerliklerine gore hiyerarsik bir yapi (agac) seklinde gruplandiran denetimsiz bir
makine ogrenimi teknigidir. Veriler, tek bir kiime olarak baslar ve adim adim daha kiiclik kiimelere ayrilir veya
kiimeler birlestirilir. Sonucta, kimeler arasindaki iliskiyi gosteren bir dendrogram (aga¢ diyagrami) elde edilir.

Nasil Calisir? (Adim Adim)

Matematiksel Temel

Temel Kavramlar

s Hiyerarsik kiimeleme, genellikle bir uzaklik matrisi ve = - : o
Kiime - _ _ baglants yéntemi kullanilarak calisi. 0 Tdm veri noktalari ayn birer kiime olarak baglar.
° Benzer ozelliklere sahip veri noktalarinin
23 olusturdugu gruptur. n . e En yakin iki kiime belirlenir (uzaklik matrisi kullanilir).
d(A,B) = Z (%ia — xiB) ) g
Dendrogram i=1 (< Bukimeler birlestirilir.
Kiimeler arasindaki hiyerarsik iliskiyi gosteren Burada; 4
agag diyagramidir. d(A, B) : Ave B kiimeleri arasindaki uzaklik o Yeni kiime icin uzakliklar yeniden hesaplanir.
Xia : A kiimesindeki i. veri noktasi .
Uzaklik Olgiisii Xig : B kiimesindeki i. veri noktasi e Islem, tek bir kiime kalana kadar tekralanir.
K Veriler arasindaki benzerligi belirlemek icin kullanilir. 5 : Ozellik sayst
(Oklid, Manhattan, vb) 2. Baglant yéntemi, kiimeler arasindaki mesafeyi .'.,'.: o a!eﬂ .'.,’.: " :;
) ' 'Q‘ hesaplamak icin farkli kriterler kullanir. * ‘. . . . =9 e " e ¥ sl
Baglanti Yontemleri « Tek baglant (Single Linkage) o te  esre I
Kumeler arasi mesafeyi hesaplamak igin kullanilan « Tam baglanti (Complete Linkage) = o (35
yontemlerdir. (Tek baglanti, Tam baglanti, Ortalama, . Onalanla bag.lantu (Averag_e.Llr\kage) S Miinélact birtagonesi Bicogm
Ward vb.) » Ward yontemi (Varyans minimizasyonu) J detayli kimeler (hiyerarsik yap)
. N \ J
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Ornek Veri Seti

Asagidaki tabloda 2 ozellikli (X1, X2) basit bir veri seti
ve bu verilere ait hiyerarsik kimeleme sonucu gosterilmistir.

=
=]

O ©© ~N O U»n & W N -
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101 ==
. Kbm‘ o >
® Kime2 °2
@
81 e Kime3 '0?.
® °
6~ e o
°
e % o
Szj o\
4 e °
g L
e
o 0.0
a
0. L] L L L Al
0 2 4 6 8 10

Dendrogram

[11

1 220345 6789

Veri Noktasi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



Yapay Zeka ve Uygulamalari

Python Kodu

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.cluster.hierarchy import linkage, dendrogram
from sklearn.preprocenssig import StandardScaler

# Ornek veri seti

data = pd.DataFrame({
"X1': [1.2, 1.5, 1.8, 5.0, 5.5, 6.0, 8.8, 8.5, 9.0],
"x2':11.0;, 1.2, 0.8, 5.2, 5.8, 5.1, 8.5,:9.6; 8.2]

1))

# Standartlastirma
scaler = StandardScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(data)

# Hiyerarsik kimeleme (Ward yontemi)
Z = linkage(X_scaled, method="ward')

# Dendrogram

plt.figure(figsize= (12, 6))

dendrogram(Z, labels=data.index+1, color_threshold=5)
plt.title('Hiyerarsik Kimeleme Dendrogrami')
plt.xlabel( ‘Veri Noktasi')

plt.ylabel('Uzaklik")

plt.show()

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026




Yapay Zeka ve Uygulamalari

Sonuc¢ ve Yorum

o Dendrogram, 3 ana kiime oldugunu gostermektedir.
0 1-3. noktalar bir kiime, 4-6. noktalar ikinci bir kiime,
7-9. noktalar ise uclinct bir kimdir,

Q Hiyerarsik kiimeleme, kiime sayisi 6nceden bilinmediginde
veya kiime yapisinin detayl incelenmesi gerektiginde

avantajlidir.
S J

lanim Alanlari

Kul
Pazarlama: Misteri segmentasyonu
Biyoinformatik: Genetik veri analizi
¢

Sosyal Bilimler: Benzer davranis gruplan
Goriintii Isleme: Goriinti siniflandirma
Veri Kesfi: Veri yapisinin gorsellestiriimesi i

Avantajlari ve Dikkat Edilmesi Gerekenler
Dikkat Edilmesi Gerekenler
» Buylk veri setlerinde
hesaplama maliyeti yuksektir.
» Aylan degerlere (outlier) duyarlidir,

» Sonuglar, segilen baglanti yontemine
badh olarak degisebilir.

Avantajlan

* Kiime sayis1 dnceden belirlenmez,
» Dendrogram ile gorsellestirme saglar.

* Farkh uzaklik ve baglant: ydntemleri
kullanilabilir.

e|
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K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor - KNN) ¥,

A Snif2
Sinif 3

KNN, yeni bir veri noktasinin sinifini veya sayisal degerini, veri setindeki en yakin komsularina bakarak
tahmin eden, basit ama etkili bir makine 6grenmesi algoritmasidr.

Temel Kavramlar Nasil Calisir? (Adim Adim)

K (Komsu Sa)’|$|) Eg|t|m verileri ve yeni veri noktas: alinir, En yaygin kullanilan uzaklik OlQUSU Oklid Uzakllgldlri
Yeni bir veri noktasinin sinifi, en yakin K komsusunun
¢ogunluguna gore belirlenir.

Yeni noktanin, tim egitim verilerine olan uzaklig n -
hesaplanur. d(x, y) = z (x; - yi)
i=1

En yakin K komsu belirlenir.

Uzaklik Olgiisii
Genellikle Oklid uzaklig: kullanilir. (Diger Slgiler de
kullanilabilir.)

@ Siniflandirma / Regresyon

Burada;
X : Yeni veri noktasi
y : Egitim veri noktas:

Yeni noktanin sinifi tahmin edilir. n : Ozellik sayisi

K komsularin sinif etiketleri analiz edilir
(counluk oylanir).

KNN hem siniflandirma (kategorik) hem de regresyon
(sayisal problemlerinde kullanilabilir.

Yeni veri Uzaklk

Calisma Mantig:
Yeni veri noktas, egitim verisindeki en yakin K komsusu
arastinlir ve ¢ogunluk sinifi (veya ortalama) tahmin edilir.

‘®- Ornek:
*  Iki nokta arasindaki Oklid uzakligs:
noktasi hesapla

d=4/(2-1)+(3-1? = v/5 ~2.24
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Gorsel Ornek: 2 Boyutlu Veri Seti (K = 3)

6 -
e © A A ® Snfl
5 4 ®q 0 A, L A A A Sinif2
® o o h,
'y A B Snf3
~ 4 @ ""-"‘\
@ ! Pl B \\ % Yeni nokta
T -
§ @ ‘\ \\‘ ’f’ ,’ ‘,.“ K=3
2 5 = . B o b '~~ (e yakin komsular)
L “° e
o1 ® 8 @
0 : '
0 1 2 3 4 5 6
X1 (Ozellik 1)
2 K =3 icin en yakin tic komsu incelendiginde,
@ ¢opunluk Sinif 1 oldugu icin yeni nokta Sinif 1 olarak
tahmin edilir.
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Python Kodu (Siniflandirma Ornegi)

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

# Ornek veri seti
X = np.array(((1, 1], [1, 2], [2, 1], (2, 2],
(s, 5], [S, 6], [6, 5], (6, 6],
(3, 5), [3, 6], [4, 5], (4, 6]])
y = np.arxay(le, 9,0, 0,-1, 1, 1,1, 2,2, 2, 21)

# Model olusturma
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

# Egitim ve tahmin

X_train, X_test, y_train, y _test = train_test_split(
X, y, test_size=0.25, random_state=42)

knn.fit(X_train, y_train)

y_pred = knn.predict(X_test)

# Dogruluk orani
print(f"Dogruluk: {accuracy_score(y_test, y_pred):.2f}")

. S
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Regresyon Ornegi

KNN, sayisal deger tahmini igin de kullanilabilir.
Ornegin, ev fiyati tahmini:

o @® Egitim verileri
® ® % Tahmin edilecek nokta
®
E‘ 600 - = = el =)
s
é e X o .
= 4001 o oo Yeni noktanin en yakin
& o © ° K komsusunun fiyat
2001 o ortalamast, tahmin
degerini verir.

50 100 150 200 250
Evin Biiyiikligi (m?)
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Kullanim Alanlar

00000

E-ticaret Saglik Finans Guvenlik Pazarlama
(Urun onerileri) (hastalik tahmini) (kredi skoru) (sahtekarlik tespiti) (misten segmentasyonu)
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T

@ Basit ve anlagilirdir. € Biiyik veri setlerinde tahmin maliyeti yiiksektir.
©@  Egitim sireci yoktur (veri saklar). Q Uzaklik olgtsune ve K degerine duyarlidir.
& Hem siniflandirma hem regresyon 1
problemlerinde kullanilabilir. @ Ozelliklerin dlceklenmesi gerekebilir
& Farkl veri tirleriyle (sayisal/kategorik) (standartlagtirma)
cabisabilir. € Yiksek boyutlu veri setlerinde performansi diiser
@ Kiciik ve orta dlcekli veri setlerinde etkilidir. ("boyutlar laneti”)
\ b3 ! J
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Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine - SVM)

SVM, siniflandirma ve regresyon problemlerinde en iyi ayirici hiper-dizlemi bulmak icin kullanilan gticli bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. Ozellikle yiiksek boyutlu verilerde ve karmasik karar sinirlarinda etkilidir
(Wahab, 2023; Reilly, 2023). & VYiiksek boyutlu verilerde bagarili

Temel Kavramlar Matematiksel Formiil Nasil Calisir? (Adim Adim)

SVM, marji maksimize eden bir hiper-dizlem bulur.

& Yiiksek dogruluk
& Kiciik érneklemlerde etkili

Hiper-diizlem Veri seti hazirlanir ve etiketlenir.

Siniflan ayiran en uygun diizlemdir. w-x+b=0
T Marji maksimize eden en iyi hiper-diizlem bulunur.
Destek Vektsrieri X . Ozellik vektorii
estek Vektorleri i
w . Adirlik vektord e 4 R S
Karar sinirina en yakin olan veri noktalaridir. : g Destek vektorleri belirlenir.
b . Bias (sapma)

Yeni veriler, karar fonksiyonu ile siniflandirilir

Siniflandirma igin karar fonksiyonu:
(veya regresyon yapilir).

Marj (Margin)

Siniflan ayiran hiper-diizlem ile en yakin f(x) = sign(w-x + b)
noktalar arasindaki mesafedir.

o 6¢e

Siniflar arasindaki

marjin en biiyiik Ornek: Karar Fonksiyonu

Marj genisligi: oldudu hiper-dizlem
Kernel (Cekirdek) Fonksiyonu 2 secilir, Bir noktanin hangi sinifa ait oldu@unu belirlemek igin:
Verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak — . >0 — Simif 1
dogrusal olmayan ayrimlari mimkin kilar. [Iwil f(x) = Slgn(W 2 XS b) <0 — Sinif 2
. .\ N J/
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Simiflandirma Ornegi (2 Boyutlu Veri) 3 Python Kodu (Siniflandirma - Linear SVM)

s import numpy as np SVM, regresyon problemlerinde de kullanilabilir.
v i ® Sif1 :'"p“tk';atbmz“’b'py"l“ 3% pIt SVR (Support Vector Regression) ile siirekli degerler tahmin edilir.
o / / e A Sif 2 rom sklearn import svm
6 - ® / / / from sklearn.model_selection import train_test_split
® { / r";, A A (& Destek vektorleri from sklearn.metrics import accuracy_score 8 1 o e Gergek degerler
i '. @ / ',\9' A A == Hiper-dizlem % Brrok: Verd sets o I Tahmin edilen degerler .
o] ! / 4 ek i — . » » > » » » » » [5, 5], | Marj = Cpuipts
i v B B < Ml A arrayguslzl (7[27]3] [a( ! a;} [:t 4e]=f][.oat)] aq o A2 SVR, belirli bir
P A ’ ’ ’ ’ » ’ yp N
31 .d // ,@)‘ T\ y = np.array([e, 0,0, 6, 1, 1, 1, 1]) # 0 ve 1 siniflara hata siniri iginde
® (o e
2 - s / 7Y A A A # Egitim ve test verisi S Dym
xall @ A X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( saglayan
o // / X, y, test_size<0.25, random_state=42) modeli bulur.
3 Iy e S
v < # SVM modeli
0 2 4 6 8 model = svm.SVC(kernel='linear')
X1 model. fit(X_train, y_train)
@ SVM, siniflari en iyi ayiran hiper-diizlemi bulur ve y_pred = model.predict(X_test)
= bu dizleme en yakin noktalar (destek vektorleri) kullanir. print(f“Dogruluk: {accuracy_score(y_test, y_pred):.2f}") X
\, N 7N J
Kernel Fonksiyonlar: Kullanim Alanlan Avantajlan "l Dezavantajlan
Kernel Agiklama Kullanim Alani Metin ve belge siniflandirma ° Yuksek simflandirma dogrulugu. ° Bliyiik veri setlerinde
(spam tespiti, duygu analizi) RIS :
Linear Dogrusal ayrim. Lineer ayrilabilir veriler . 2 L ° Kiicik orneklemlerde etkilidir. hesaplama maliyeti yuksektir.
Gorinti analizi X > ) >
Polynomial Polinom déniigiimii. Daha karmagik sinirlar @ (yiiz tanima, nesne tespiti) Q Yoksek boyutlu veri setlerinde ° Kemel segimi ¥¢' parametry
R % basarilidir. tuning (C, y) zordur.
RBF (Gaussian Uzaklik tabanl. En yayain kullanilan iyoinformati + :
( ) yayg thastalik smflandirma) o Farkli l.cernel fonksiyonlar ile ° Sonuglarin yorumlanmasi
Sigmoid Sinir agi benzeri. Ozel durumlar e esneklik saglar. zordur (kara kutu gibi).
e 2 L e (kredi riski analizi) 0 Rverficting akini azaliy ° Ozellikle gok sayida dzellik
Dogru kernel secimi, modelin performansini 6nemli él¢tide PastriG (dzglhklg dogru parametre oldugunda egitim siresi uzayabilir.
etkiler. B s segildiginde).
(musteri segmentasyonu)
\ 7 N g N 7 % ¢
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Siniflandirma Ornegi (2 Boyutlu Veri)

X2

/.' ® Sinf1l
o / / /A A Sinif 2
() ¢ / ,_,." A A (& Destek vektorleri
& 8) . 5
’. p / .’,\-’ A A - = Hiper-duzlem
a W ==+ Marj sinirlari
e / / @ A A
® C’j // / A A A
; b
// // ! A - A
/ / ,
/ ‘/ ¢
0 2 4 6 8
X1

SVM, siniflari en iyi ayiran hiper-diizlemi bulur ve
bu dizleme en yakin noktalar (destek vektorleri) kullanir.
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Python Kodu (Siniflandirma - Linear SVM)

import numpy as np

import matpzotlfib.pyplot as plt

from sklearn import svm

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

# Ornek veri seti
X = np.array(((1, 2], [2, 3], [3, 31, (4, 4), (5, 5],
(6, 6], (7, 7], [8, 8]], dtype=float)
y = np.array([e, 6,0, 6, 1, 1, 1, 1]) # 0 ve 1 sinaflara

# Egitim ve test verisi
X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(
X, vy, test_size<0.25, random_statec=42)

# SVM modeli
model = svm.SVC(kernel='linear')
model.fit(X_train, y train)

y_pred = model.predict(X_test)
print(f"Dogruluk: {accuracy_score(y_test, y pred):.2f}")
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Regresyon Ornegi

SVM, regresyon problemlerinde de kullanilabilir.
SVR (Support Vector Regression) ile stirekli degerler tahmin edilir.

8 1 e e Gergek degerler
——— Tahmin edilen degerler °

i
an * 9% | SVR belirli bir

hata siniri iginde
en iyi uyumu
saglayan

modeli bulur.
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Kernel Fonksiyonlar Kullanim Alanlan

Kernel Aciklama Kullanim Alan: Metin ve belge siniflandirma
(spam tespiti, duygu analizi)
Linear Dogrusal ayrim. Lineer aynlabilir veriler
Gorintu analizi
Polynomial Polinom dénusumdi. Daha karmastk sinirlar (yUz tanima, nesne tespiti)
RBF (Gaussian)  Uzaklik tabanli. En yayain kullanilan Biyoinformatik
(hastabk siniflandirma)
Sigmoid Sinir aé benzeri. Ozel durumlar

Finans

(kredi riski analizi)
Dogru kernel se¢imi, modelin performansini 6nemli dl¢tide

etkiler Pazarlama

(musteri segmentasyonu)
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\

Avantajlan

Yuksek simflandirma dogrulugu.

Dezavantajlan

Buyuk veri setlerinde
hesaplama maliyeti yuksektir,

- )

Kuctk orneklemlerde etkilidir.

Kernel se¢imi ve parametre
tuning (C, y) zordur.

Yiksek boyutlu veri setlerinde
basanlidir.

Farkli kernel fonksiyonlari ile
esneklik saglar.

Sonuclarin yorumlanmasi
zordur (kara kutu gibi).

Overfitting riskini azaltir
(6zellikle dogru parametre
secildiginde).

\_ g R o

Ozellikle cok sayida dzellik
oldugunda egitim suresi uzayabilir.
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Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Verilerden 6grenen, tahmin yapan ve karar destek saglayan algoritmalar

\_
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L . . e e * . . 2 v . >
é Denetimli Ogrenme (Siipervizyonlu) Algoritmalari @ Denetimsiz Ogrenme (Unsupervizion) Algoritmalan
Etiketli verilerle (girdi + ¢ikti) ¢aligir. Simiflandirma ve regresyon problemlerinde Etiketsiz verilerle ¢aligir. Veri igindeki gizli yapilan, kimeleri ve
kullanihr. oruntuleri bulur.
Siniflandirma Algoritmalan Regresyon Algoritmalan Kiimeleme (Clustering) Boyut indirgeme
1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression) 1. Dogrusal Regresyon 1-HcMaaris (Dimensionality Reduction)
2. Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 2. Ridge Regresyon 9 DBSCAN 1. PCA (Temel Bilesenler Analizi)
: 3. LassoR : .
SR Dayes ass? St 3. Hierarchical (Hiyerargik) Kimeleme 2L
4. K-Nearest Neighbors (KNN) 4. Elastic Net 4. Gaussian Mixture Models (GMM) S
5. Destek Vektér Makineleri (VM) S. SVR (Support Vector Regression) ;. Fuzzy Cibeans 4. LDA (Lineer Diskriminant Analizi)
6. Karar Agaclan (Decision Tree) 6. Karar Agaclan Regresyonu 6' Spectral Clustering 5. ICA (Bagdimsiz Bilesen Analizi)
7. Rastgele Orman (Random Forest) 7. Rastgele Orman Regresyonu 7. Mean Shift 6. MDS (Gok Boyutlu Olgekleme)
8. Gradyan Boosting (GBM, XGBoost, 8. Gradient Boosting Regresyonu 8. Agglomerative Clustering 7. Autoencoder (Derin Ogrenmede)
LightGBM, CatBoost) 9. XGBoost / LightGBM ;
9. AdaBoost 10. CatBoost | 3 A =
10. Cok Katmanh Algilayici (MLP) ot sy - S, S I R %,
: P ¥ R 0 sl ot Ak .
0. ... . /” o . o .’*. v . "%‘0 8 - :?;: o 2 :{?::. -
LJ ..'. @ I/.. o : A . r'. )' - ...'.:.. .':.o:.. T "”:.
o ® /’, @ e . ° . oy ‘i‘el’ e . e e
- o B3 .- e LR * - . . .
: .’,/ = :'.. .. ° o .’..-._‘ - .. < >
- ”~ 2 . Y < L PCI
Siniflandirma Omegi Regresyon Omegi Kiimeleme Omegi Boyut Indirgeme Omegi

Kk J \ J j
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@ Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Ajanin cegresiyle etkilegim kurarak &dul (reward) maksimize Biylik veri ve gok katmanh sinir aglan ile karmagik problemleri gézer.
etmeyi o6grenir.

1. Q-Learning 1. Cok Katmanh Perceptron (MLP)

2. SARSA 2. Evrigimli Sinir Aglan (CNN)

3. Deep Q-Network (DQN) m\ 3. Rekiren Sinir Aglan (RNN)

4. Policy Gradient (REINFORCE) / 4. LSTM (Uzun Kisa Sureli Bellek)

5. Actor-Critic Odiil Eylem 5. GRU (Gated Recurrent Unit)

6. A2C (Advantage Actor-Critic) 6. Transformer

7. PPO (Proximal Policy ‘) 7. BERT (Dogal il Igleme)
Optimization) 8. GPT (Uretken Yapay Zeka)

8. DDPG (Deep Deterministic 9. GAN (Generative Adversarial Network)
Policy Gradient) Pekigtirmeli Ogrenme Déngiisii

10. Autoencoder
11. U-Net (Gorinty Isleme)
12. YOLO (Nesne Tespiti)

9. TD3 (Twin Delayed DDPG)
10. SAC (Soft Actor-Critic)

Yapay Sinir Ag

\_"
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\_

Ensemble (Topluluk) Algoritmalari

Birden fazla algoritmamin birllkte caligmasiyla daha iyi performans saglar.

Bagging (Bootstrap Aggregating)
Boosting (AdaBoost, Gradient Boosting)
Random Forest

Extra Trees

Stacking (Katmanlama)

Blending

XGBoost

LightGBM

CatBoost

0@ RIS WS =

Model 1

Topluluk (Ensemble) Modeli

\

o

Q9

Belirli problemlere yonelik 6zel algoritmalardir.

Diger Onemli Algoritmalar

1. Apriori (Birfiktelik Kurali Madenciligi) | (Ekmek, Sit) = (Yumurta)
2. FP-Growth hee

3. PageRank Birliktelik Kural (Apriori)

4. K-Means++ (Gelismis baglatma) o~ @

5. Mean Shift s TSR

6. Spectral Clustering ‘ : .

7. Isomap ‘G- ‘ _ -‘

8. Gaussian Process (GPR) @

9. PageRank

Markov Chain (Markov Modelleri)
10. Hidden Markov Model (HMM)
11. CRF (Conditional Random Field)
12. Word2Vec (Kelime Gomme)

®-®@-®

HMM (Gizli Markov Modeli)

%
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Sinflandirma
« Lojistik Regresyon
« SVM
= Karar Agaci
« Random Forest . .«
+ XGBoost ‘°:,.‘ . -
+ Naive Bayes RSO
g, 7 ® .
. 7 . .: =
7 e e .
Smiflandirma

Yapay Zeka ve Uygulamalari

Regresyon

« Lineer Regresyon

+ Ridge / Lasso

« SVR

+ Random Forest Req.
» Gradient Boosting

+ XGBoost B, i
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@ Dogru Algoritma Nasil Segilir?

&
&
&
&
&
&

Problemin tird (siniflandirma, regresyon, kiimeleme vb.)
Veri setinin buyuklUgi ve yapisi

Etiketli / etiketsiz veri durumu

Performans metrikleri (Dogruluk, F1, RMSE vb.)
Hesaplama maliyeti ve hiz

Yorumlanabilirlik (agiklanabilirlik)

Uygulama alaninin gereksinimleri

Dogru algoritma + Dogru veri + Dogru degerlendirme =
Basanh bir makine 6grenmesi projesi
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