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4. Makine Ogrenmesi
4.1. Ogrenme Kavrami

Ogrenme, bir bireyin veya sistemin deneyim ve bilgi edinme
sUrecleri araciligiyla bilgi ve becerilerini gelistirmesi ve adaptif
davranislar sergilemesi slrecidir. Bu sUrec¢, tekrarlama,
deneyimleme ve geri bildirim yoluyla gerceklesir ve genellikle
bilgi isleme, analiz yapma ve sonuclari degerlendirme asamalarini
icerir. insanlarda 6drenme, genellikle okul, deneyim ve sosyal
etkilesimlerle gerceklesirken, yapay zeka sistemlerinde 6grenme,
veriler Uzerinden analiz ve modelleme yoluyla gerceklesir.
Odrenme, hem bireysel hem de sistem dizeyinde performansin
artirillmasi, problem c¢bzme yeteneklerinin gelistirilmesi ve
cevresel degdisikliklere uyum saglanmasi acisindan kritik bir rol
oynar.

4.2. Makine Ogrenmesi Nedir

Makine &3drenmesi, bilgisayarlarin deneyimlerinden é6grenme ve
performanslarini iyilestirme yetenegdini gelistiren bir yapay zeka
dalidir. Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin verilerden
dgrenmelerine ve bu 6grenmelerini kullanarak belirli gérevlerde
daha iyi sonuclar elde etmelerine olanak tanir. Bu surec,
algoritmalar ve istatistiksel modeller kullanilarak gerceklestirilir.
Makine 6grenmesinin uygulama alanlari olduk¢ca genistir ve
saglik, finans, pazarlama, ulasim ve daha bircok sektdérde dnemli
rol oynar. Ornegin, saglik sektdrinde, makine &Jrenmesi
algoritmalari hastaliklarin erken teshisinde ve kisisellestirilmis
tedavi planlarinin  gelistiriimesinde  kullanilabilir.  Finans
sektérinde, dolandiricilik tespiti ve risk ydnetimi gibi gérevlerde
etkili olabilir. Ayrica, makine 6grenmesi, musteri davranislarini
analiz etme, &neri sistemleri olusturma ve dogdal dil isleme gibi
alanlarda da genis bir kullanim yelpazesi sunar. Bu teknolojinin
sUrekli gelisimi, daha dodru tahminler ve daha etkili ¢cézimler
saglama potansiyelini artirmaktadir.

Makine 6grenmesi genellikle GU¢ ana kategoriye ayrilir: denetimli
dgrenme (supervised learning), denetimsiz dgrenme
(unsupervised learning) ve takviye &édrenme (reinforcement
learning).

4.3. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme (Supervised Learning), makine
Ogrenmesinde, bir modelin etiketli veri setleri kullanilarak
egitildigi bir 6grenme ydntemidir. Bu yéntemde, egitim verileri,
hem giris verilerini hem de bu verilerin dogru etiketlerini icerir.
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Model, bu veriler GUzerinde egitim alarak, giris verilerini etiketlerle
eslestirmeyi &grenir. EJitim slreci boyunca model, dogru
etiketlere ulasmak icin cesitli algoritmalar ve matematiksel
teknikler kullanarak, giris-cikis iliskilerini 6grenir. Bu &égrenme
sUrecinin sonucunda, model, yeni, etiketlenmemis veriler
Uzerinde tahminlerde bulunabilme yetenegdine sahip olur.

Denetimli 6dgrenme genellikle siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilir. Siniflandirma problemlerinde, model,
verileri belirli siniflara ayirmayi égrenir. Ornedin, bir e-posta
filtreleme sistemi, e-postalari "spam” veya "spam degil” olarak
siniflandirabilir. Regresyon problemlerinde ise, model, strekli bir
degiskeni tahmin eder. Ornedin, bir konut fiyat tahmin modeli,
evlerin 0Ozelliklerine gdére fiyat tahminleri yapabilir. Bu tlr
problemler, denetimli égrenmenin uygulanabilecedi genis bir
yelpazeyi kapsar ve cesitli sektdrlerde veri analizi ve karar destek
sistemlerinde kullanilir.

Denetimli &3renmenin etkinligi, kullanilan egitim verilerinin
kalitesine ve miktarina baghdir. YuUksek kaliteli, dogru
etiketlenmis veriler, modelin dogru 6grenmesini ve ylksek
performans géstermesini saglar. Ancak, bu yéntem verilerin
etiketlenmesi ve toplanmasi acisindan zaman ve maliyet
gerektirebilir. Ayrica, denetimli 8grenme ydntemleri genellikle
belirli bir gbérev veya problem icin optimize edilmis modeller
Uretir; bu nedenle, modelin genellestirme yetenegi, egitildigi veri
kimesinin cesitliligine ve kapsamina bagli olarak degisebilir.

4.4. Denetimli Ogrenme Yaklasimlari

Denetimli
Ogrenme

Regresyon Siniflandir
Analizi ma

Coklu
Lineer
Regresyon

Destek
Vektor
Makinesi

Lineer
Regresyon

Lojistik

K En Yakin Karar Rastgele Naive
Regresyon YSA

Komsu Adaglan Orman Bayes

4.4.1 Regresyon Analizi

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degdisken arasindaki
iliskileri modellemek ve tahminlerde bulunmak amaciyla
kullanilan bir istatistiksel tekniktir. Bu ydntem, bir bagimli
degiskenin (hedef degisken) bir veya daha fazla badimsiz
degisken (predictor degiskenler) tarafindan nasil etkilendigini
belirlemeye calisir. Regresyon analizi, iliskilerin dogrusal mi
yoksa dogrusal olmayan mi oldugunu anlamak icin kullanilir ve
genellikle en klUcUk kareler ydntemiyle modelin en iyi uyum
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sagladigl parametrik degerler belirlenir. Bu teknik, is diinyasinda,
ekonomide ve sosyal bilimlerde, verilerin analiz edilmesi ve
gelecekteki sonuclarin tahmin edilmesi icin genis bir uygulama
yelpazesi sunar. Ornegdin, bir sirketin satislarinin  reklam
harcamalarina baglh olarak nasil degdistigini incelemek icin
regresyon analizi yapilabilir.

4.4.1.1 Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bir bagimli dedisken ile bir veya daha fazla
badimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modelleyen bir
regresyon analizidir. Bu yéntem, bagimli degiskenin (6rnegdin, ev
fiyatl) bagimsiz degdiskenlere (6rnegdin, evin bluyukligu, konumu)
bagdli olarak nasil degistigini belirlemeye calisir. Lineer regresyon,
veriler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde temsil eden bir dogrusal
denklem (dogru) olusturur ve bu dogrultuda tahminlerde
bulunur. Bu dogrusal model genellikle, en klictk kareler yéntemi
kullanilarak parametrelerin (egim ve kesisim) tahmin edilmesiyle
olusturulur. Lineer regresyon, basit ve anlasilir yapisi sayesinde
cok yaygin olarak kullanilir ve hem temel analizlerde hem de
daha karmasik modelleme sireclerinde etkili bir aractir.

4.4.1.2 Coklu Lineer Regresyon

Coklu lineer regresyon, bir badimli degiskenin birden fazla
badimsiz degiskenle dogrusal iliskisini modelleyen bir regresyon
analizidir. Bu yontem, bagimli degiskenin (6rnegin, bir evin fiyati)
birden fazla badimsiz degisken (brnegdin, evin blyukligua,
odalarin sayisi, konumu) tarafindan nasil etkilendigini anlamaya
calisir. Coklu lineer regresyon, bu badgimsiz degiskenlerin her
birinin bagimli degisken Gzerindeki etkisini ayri ayri degerlendirir
ve bu etkilerin birlesimini modelin tahminlerinde kullanir. Model,
genellikle en kicUk kareler yontemiyle, bagimsiz degiskenlerin
katsayilarini belirleyerek en uygun dogrusal denklemi olusturur.
Bu yaklasim, cesitli faktdrlerin etkisini analiz etme ve karmasik
iliskileri ortaya koyma konusunda guUcli bir aractir, ayrica coklu
degiskenlerin etkilerini ayni anda degerlendirme yetenedi sunar.

4.4.1.3 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, badimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda kullanilan bir regresyon analizidir ve genellikle ikili
siniflandirma problemlerinde tercih edilir. Bu yontem, badimsiz
degiskenlerle (predictor degdiskenler) bagimh degisken arasinda
dogrusal bir iliski kurarak, bagimh degiskenin belirli siniflara ait
olma olasihigini tahmin eder. Lojistik regresyon, dogrusal
regresyondan farkli olarak, olasiliklari modellemek icin lojistik
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fonksiyon (sigmoid fonksiyon) kullanir; bu, tahmin edilen
degerlerin O ile 1 arasinda sinirlandirilmasini saglar. Model,
genellikle maksimum olabilirlik tahminleri kullanilarak
parametrelerini belirler ve bu sayede bir olayin belirli bir sinifa ait
olma olasiligini degerlendirir. Lojistik regresyon, saglik, finans ve
sosyal bilimler gibi bircok alanda genis bir uygulama yelpazesi
sunar.

4.4.2 Siniflandirma

Siniflandirma, verileri belirli kategorilere veya siniflara ayirma
sUrecidir ve genellikle etiketli veri setleri kullanilarak
gerceklestirilir. Bu sUrec, bir modelin, giris verilerini analiz ederek
ve 6grenerek hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmesini sagdlar.
Siniflandirma problemleri genellikle ikili (iki sinif) veya coklu
(birden fazla sinif) secenekler icerir. Ornegin, bir e-posta
filtreleme sistemi, e-postalari "spam” veya "spam degil" olarak
siniflandirabilir; bir saglik tarama sistemi, hastalik riskini "yUksek”
veya "dusUk"” olarak siniflandirabilir. Siniflandirma, cesitli makine
dgrenmesi algoritmalari ve yontemleri kullanilarak
gerceklestirilir, bu algoritmalar verilerdeki érintileri 6grenir ve
bu &drenme sUrecinden elde edilen bilgiyle yeni verileri
siniflandirir.

4.4.2.1 Destek Vektdor Makineleri

Destek Vektdr Makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan gUc¢ld bir makine &Jdrenmesi
algoritmasidir. SVM'nin temel amaci, verileri farkli siniflara ayiran
en iyi hiper dizlemi (hiperplane) bulmaktir. Bu hiper diuzlem,
veriler arasindaki siniri belirler ve veri noktalarini farkh siniflara
ayirir. SVM, bu hiper dizlemin, iki sinif arasindaki en genis marjini
(mesafeyi) sagladigi noktada konumlanmasini hedefler. Bu,
genel dogruluk oranini artirir ve modelin genelleme yetenegini
iyilestirir.

SVM, verilerin dogrusal olarak ayrilabilir olmadidr durumlarda da
etkili olabilir. Bu tir durumlarda, SVM verileri daha yuksek bir
boyuta dénulstlUrerek dogrusal ayrilabilirlik saglar. Bu dénidsim,
cekirdek fonksiyonlari (kernel functions) adi verilen
matematiksel araclarla yapilir. Cekirdek fonksiyonlari, verilerin
yUksek boyutlu bir uzaya projeksiyonunu saglar ve burada
dogrusal ayrim mUmkin hale gelir. Populler cekirdek
fonksiyonlari arasinda polinom cekirdekleri, Gauss (RBF)
cekirdekleri ve sigmoid cekirdekler bulunur.
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SVM'nin avantajlarindan biri, overfitting (asiri uyum) riskini
minimize etme yetenegdidir. Model, marjin maksimize etme
hedefiyle calistidi icin, genellikle daha az kompleks ve daha genel
bir model olusturur. Bununla birlikte, SVM'nin blUyUk veri
setlerinde hesaplama maliyeti yUksek olabilir ve c¢ekirdek
fonksiyonlarinin dogru secilmesi gerekmektedir. Ayrica, modelin
performansi, hiperparametrelerin (marjin, cekirdek fonksiyonu
secimi vb.) uygun sekilde ayarlanmasina baghdir.

SVM, cesitli uygulama alanlarinda etkili bir sekilde kullanilabilir.
Ornegdin, metin siniflandirma, yiz tanima, biyomolekller veri
analizi ve daha bircok problemde basariyla uygulanmistir. Cesitli
cekirdek fonksiyonlari ve dUzenleme parametreleri ile
Ozellestirilebilen bu algoritma, glclli performansi ve esnekligi ile
genis bir uygulama yelpazesi sunar.

4.4.2.2 KEn Yakin Komsu

K en vyakin komsu (KNN), siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan basit ama etkili bir makine é6grenmesi
algoritmasidir. KNN'nin temel prensibi, bir veri noktasinin sinifini
veya degerini belirlemek icin en yakin komsularinin bilgilerini
kullanmaktir. Siniflandirma problemlerinde, bir veri noktasinin
sinifi, belirli bir k sayida en yakin komsunun cogunlukla belirledigi
sinif ile belirlenir. Regresyon problemlerinde ise, veri noktasinin
tahmin edilen degeri, en yakin komsularinin degerlerinin
ortalamasi alinarak belirlenir.

KNN'nin en blUyuk avantajlarindan biri, modelin basitligidir.
Egitim asamasinda herhangi bir parametre 63drenme sulreci
olmadigindan, algoritma egitim sirasinda veri setine oldukca hizl
uyum saglar. Ancak, KNN'nin performansi, veri setinin
blayUkligune ve k degerine oldukca baghdir. K degeri, komsu
sayisini belirtir ve genellikle capraz dogrulama gibi yéntemlerle
optimize edilir. Ki¢cUk k degerleri, modelin guriltlye karsi hassas
olmasina neden olabilirken, blyUk k degerleri modelin yeterince
ayrimci olmamasina yol acabilir.

KNN'nin hesaplama maliyeti, genellikle tahmin asamasinda artar.
CUnkU her tahminde, algoritma tim egitim verileri ile uzaklik
hesaplamalari yapar, bu da buyUk veri setlerinde zaman alici
olabilir. Verimliligi artirmak icin, verilerin uzayda organize
edilmesi ve hizli arama yapabilen veri yapilarinin (érnegin, KD-
agaclarn) kullanilmasi gibi yéntemler uygulanabilir.

KNN, cesitli uygulama alanlarinda etkili bir sekilde kullanilabilir.
Ornedin, yiuz tanima, el yazisi tanima ve tibbi teshisler gibi
alanlarda sik¢a uygulanir. Bununla birlikte, verinin boyutunun
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blUyUk oldugu ve O6zelliklerin cok fazla oldugu durumlarda,
KNN'nin performansini artirmak icin veri 6n isleme ve boyut
indirgeme teknikleri kullanilmasi énerilir. KNN, uygulama alanina
gobre dikkatlice ayarlanmis k degeri ve uygun uzakhk &élcttleri ile
etkili sonuclar saglayabilir.
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BOLUM SORULARI

1 Makine 6grenmesi nedir ve bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini nasil

saglar? Temel calisma prensiplerini aciklayiniz.
2) Denetimli 8grenmenin ne oldugunu ve nasil calistigini aciklayiniz.

3) Destek Vektdr Makineleri (SVM) nedir ve nasil calisir? SVM'nin

siniflandirma ve regresyon analizinde nasil kullanildigini aciklayiniz.

4) K-NN algoritmasinin avantajlari ve dezavantajlari nelerdir? BlyUk veri

kimeleri ve ylUksek boyutlu verilerde karsilasilan zorluklari tartisiniz.
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