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Dersin Genel Hedefleri

Yapay zeka turlerinin isleyislerini, gucli zayif yonlerini
ve kullanim alanlarini aciklar.

Hazir kituphaneleri kullanarak siniflandirma,
kiimeleme ve tahmin amaclarini yerine getiren scriptler
yazabilir.

Veri analizi icin istatistiksel ¢ozimleri uygunluk ve
etkililik acisindan karsilastirir.

isletme problemlerine yénelik yapay zekd destekli
cozumler gelistirebilir.

YBS alanindaki glncel vyapay zeka teknoloji ve
uygulamalarindan hareketle gelecek projeksiyo%

yapar.
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HAFTA 5. MAKINE OGRENMESI
Bolim Hedefleri

1. Karar Agaci, Rastgele Orman, Naive Bayes yaklasimlarina
hakim olur.

2.  Karisiklik matrisi olusturabilir.
3. Performans olgutlerini ve farklarini bilir.

4. Overfitting ve outlier kavramlarini tanimlayabilir.
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ARASTIRMA MERKEZI

5.1. Denetimli Ogrenme Yaklasimlari
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5.1.1. Karar Agaglarl (Decision Trees) \\-

Karar agaclari, makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon
problemler|n| ¢cozmek icin yaygin olarak kullanilan bir
modelleme teknigidir.

* Bu teknik, bir agac yapisi kullanarak veri setindeki 6zelliklerin
degerlerine gore kararlar alir.

e Her ic duglim, bir 6zellik ve bu 6zelligin degerine gore bir ayrim ~
noktasl icerirken, yaprak digiumleri sonuglari veya tahminleri S TN
temsil eder.

e Karar agaclari, kolayca yorumlanabilir olmalari ve anlasilir bir O @ © O

karar yapisina sahip olmalari nedeniyle tercih edilirler.

* Ayrica, kayip verilerle basa c¢ikmak ve sayisal ve kategorik 000D 00 O @ O
verileri bir arada islemek gibi avantajlara sahiptirler.

* Ancak, asirn uyum egiliminde olabilirler, bu nedenle agacin A OO O O O OO
derinligi ve dal bélinmelerinin sayisi gibi hiperparametrelerin
iyi ayarlanmasi 6nemlidir.



HAFTA 5. MAKINE OGRENMESI BV

ARASTIRMA MERKEZI

5.1.1. Karar Aéaglarl (Decision Trees)

Ornek:

* \Veri Seti: Elimizde, bir e-ticaret sirketinin musteri verilerini i$eren bir veri seti oldugunu dusunelim. Her musteri igin yas,
cinsiyet, Uyelik suresi ve satin alma ﬁegmi§i gibi 6zellikler bulunmaktadir. Amacimiz, mdusterilerin bir indirim
kampanyasina katilip katilmayacaklarini tahmin eden bir karar agaci olusturmaktir.

1. Adim Entropi Hesaplama

¢ Ik adimda, her bir 6zellik icin veri setinin entropisi hesaplanir. Entropi, belirsizlik seviyesini élcen bir terimdir. ID3 ve C4.5 gibi algoritmalar, entropiyi
kullanarak en iyi bélinmeyi bulmaya calisir.

2. Adim En lyi Béliinme Segimi

* En iyi béliinme, veri setini miimkiin olan en homojen alt gruplara ayiran béliinmedir. Entropi azaldikca, béliinme daha iyidir. Ornegin, yas 6zelligi icin
30 yasindan buyuk veya kiicuk diye bir bolinme yapilabilir.

3. Adim Ozellik Se¢imi

* Ozellik seciminde, her bir 6zelligin entropi azaltma miktarini degerlendiririz. Entropi azaldik¢a, 6zellik daha iyi bir béliinme saglar.

4. Adim Agacin Olusturulmasi

e Bu boélinme islemi, her bir alt gruptaki veri setleri igin tekrarlanir. Her adimda en iyi boliinme segilerek agag¢ derinlestirilir. Bu islem, bir alt grup belirli
bir kritere uymadiginda veya belirli bir derinlik seviyesine ulasildiginda durur.

5. Adim Yaprak Diigiimlere Siniflarin Atanmasi

e Her yaprak diigiimii, o diiglime ait olan veri noktalarinin cogunluguna dayanarak bir sinifa atanir. Ornegin, bir yaprak digiimii "Katilir" sinifina aitse,
o diglimdeki musterilere "Katilir'" denir.
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5.1.1. Karar Aéaglarl (Decision Trees)

Ornek:

Hava Durumu Sicakhk Nem Riizgar Yiiriiylise Citkma
Gunesli 30 Dustk Var 1
Gunesli 30 Dusuk Var 1

Yagmurlu 22 Disuk Yok 0
Bulutlu 28 Dusuk Yok 0
Yagmurlu 22 Disuk Yok 0
Bulutlu 28 Dasuk Yok 0
Gunesli 24 Yiksek Var 1
Bulutlu 27 Yuksek Var 1
Gunesli 24 Yiksek Var 1
Bulutlu 27 Yuksek Var 1
Gunesli 25 Yiksek Yok 0
Bulutlu 20 Yuksek Yok 1
Yagmurlu 18 Yiksek Yok 1
Gunesli 25 Yiksek Yok 0
Bulutlu 20 Yuksek Yok 1
Yagmurlu 18 Yiksek Yok 1
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5.1.1. Karar Agaglarl (Decision Trees) \\_

Ornek:

Ruzgar

Yok
E(4,6)

Var
E(6,0)

Disariya Cik

Yiksek
E(4,2)

Dasuk
E(0,4)
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5.1.2. Rastgele Orman (Random Forest) \\_

 Rastgele Orman, makine 06grenmesinde siniflandirma ve
regresyon problemlerini ¢ozmek icin kullanilan gulgcli bir
ogrenme algoritmasidir.

e Rastgele Orman, bir dizi karar agacinin bir araya gelmesiyle

olusur ve her bir agacin egitim veri setinin farkh bir alt kimesi ol
lizerinde egitilmesini saglar. RARGIEMES /f R PO
 Her agag, rastgele Ozniteliklerle olusturulan bir alt kiimeyle
olusturulur ve genellikle veri setindeki degiskenlik ve asiri
uyumu azaltir. Tm , Tree-2 Tree-n

* Rastgele Orman, her bir agacin tahminini alirken, siniflarin veya b
degerlerin bir ortalamasini birlikte kullanir. Class-A B i s “T‘B
P . ) s Majority-Voting |
e Rastgele Orman, yuksek boyutlu veri setlerinde ve bulylk | _ "
oznitelik uzaylarinda etkili bir sekilde calisir, ayrica genellikle (Final-Class
hiperparametre ayarina duyarli olmayan dogrusal olmayan

iliskileri ele alabilir.
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ARASTIRMA MERKEZI

5.1.3. Naive Bayes . “_

* Naive Bayes, makine 6grenmesinde siniflandirma problemlerini

¢ozmek icin kullanilan bir olasilik temelli bir siniflandirma Naive bayes classifier
algoritmasidir,

@ Classifier 1

. B . a3 . . 61 () Classifier 2
u algoritma, Bayes teoreminin temel prensiplerine dayanir ve o |® <L
"naive" (saf) olarak adlandirilir, clinkii sinif etiketleri arasindaki ® e

iliskileri  basitlestirir ve 0Ozellikler arasindaki bagimsizlik
varsayimini kabul eder.

e Ozellikle metin siniflandirmasi  gibi problemlerde basarili
sonugclar verir.

* Naive Bayes, hesaplama acisindan hizlidir ve genellikle kiguk
boyutlu veri kiimeleri Gzerinde iyi performans gosterir. Ancak,
bagimsizlik varsayiminin gercek dinyadaki veri setlerinde her
zaman gecerli olmadigi durumlar s6z konusu olabilir.
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5.1.4. Denetimli Ogrenme Yaklasimlarinin Karsilastiriimasi
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Yontem

Avantajlari

Dezavantajlan

Karar Agaci

- Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir.
- Kategorik ve sayisal verilerle calisabilir.
- Overfitting'e karsi direnclidir.

- Cok karmasik modeller olusturabilir.
- Kicuk veri setlerinde asiri 6grenme
egilimindedir.

Destek Vektor Makineleri

- Yiksek boyutlu veri setlerinde etkili.
- Non-lineer siniflandirma sorunlarina
uyarlanabilir.

- Outlier'lara karsi direnclidir.

- Hesaplama maliyeti yliksek olabilir.
- Cok sayida ozellik iceren veri setlerinde
performans dusebilir.

K En Yakin Komsu

- Basit ve anlasilir bir algoritmadir.
- Yeni veri setleriyle kolayca glincellenebilir.

- Buyuk veri setlerinde hesaplama
maliyeti yuksek olabilir.

- Etkili bir sekilde calisabilmesi icin 6zellik
muhendisligi onemlidir.

Naive Bayes

- Basit, hizli ve etkili bir algoritmadir.
- Cok sayida Ozellik iceren veri setlerinde iyi
performans gosterir.

- Ozellikler arasindaki bagimliliklari
dikkate almaz.

- Duyarhlik ve 6zgiillik dengesini iyi
ayarlamak zordur.

H HACI BAYRAM VELI UNIVERSITESI
m=1"| UZAKTAN EGITIM UYGULAMA VE
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ARASTIRMA MERKEZI

5.2. Karisiklik Matrisi (Confussion Matrix) \\_

e Karisikhk matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan bir aractir.

* Genellikle makine o6grenimi ve istatistiksel siniflandirma

problemlerinde kullanilr.

Gergek Degerler
* Bir karisikhk matrisi, gercek ve tahmin edilen siniflar arasindaki . ¢

iliskiyi gorsellestirmek icin kullanilir.

Pozitif (1) | Negatif (1)

Pozitif (1) T P F P
Negatif (0) F N T N

e Matris, dogru ve yanlis siniflandirilmis 6rneklerin sayisini dort
farkh kategoriye ayirir: dogru pozitif (TP), yanls pozitif (FP),
dogru negatif (TN) ve yanhs negatif (FN).

e Karisikhk matrisi, modelin performansini degerlendirmek ve
olasi hatalari belirlemek icin kullanilabilir, 6rnegin hassasiyet,
ozgullik, dogruluk ve F1 puani gibi  metriklerin
hesaplanmasinda temel olusturur.

Tahmini Degerler
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ARASTIRMA MERKEZI

5.2. Karisiklik Matrisi (Confussion Matrix) \\_

* TP (True Positive): Gergek pozitiflerin sayisini ifade eder. Yani,
modelin dogru sekilde pozitif olarak siniflandirdigi érneklerin

sayisidir.

« TN (True Negative): Gercek negatiflerin sayisini ifade eder.
Modelin dogru sekilde negatif olarak siniflandirdigi érneklerin Gercek Degerler
sayisidir.

Pozitif (1) | Negatif (1)

Pozitif (1) T P F P
Negatif (0) F N T N

* FP (False Positive): Yanlis pozitiflerin sayisini ifade eder. Yani,
modelin pozitif olarak siniflandirdigi ancak gergekte negatif olan
orneklerin sayisidir.

* FN_ (False Negative): Yanlis negatiflerin sayisini ifade eder.
Modelin negatif olarak siniflandirdigi ancak gercekte pozitif olan
orneklerin sayisidir.

Tahmini Degerler

e Ornegin, bir hastaligi tespit etmek icin bir model
kullaniyorsaniz, TP hastaligi dogru sekilde tespit edilen hastalari,
TN saglikhi bireyleri dogru sekilde teshis edilenleri, FP saglkli
bireyleri hastalikli olarak yanlislikla siniflandirilanlari ve FN
hastalikh bireyleri saglikli olarak yanlislikla siniflandirilaniari
temsil eder.
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5.2.1. Karisiklik Matrisi Ornegi . “_

e Bir isletmenin rekabet durumunu duislik ve yiksek olmak tzere
iki sinifta tahmin eden bir siniflandirma algoritmasi icin sag
tarafta bir karisikhik matrisi verilmistir.

Tahmini Veri
* Gergek veriler ve algoritmanin tahmin ettigi veriler asagidaki EEn Yiksek Duslk
gibidir.
* Gercek veri: YY, YYY,Y,Y,D,D,D Yuksek TP FP
* Tahmini Veri: Y,D,D,YYY,D,D,Y,D
Disik FN TN
* Burada karisiklik matrisi yiksek sinifina gére kurulacaktir.
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ARASTIRMA MERKEZI

5.2.1. Karisiklik Matrisi Ornegi “_

* ilk olarak TP’lerin sayisini aliriz. Yani Gercek verisi ve Tahmini
Verisi «YlUksek» sinifina ait olanlarin sayisi:

+ Gergekveri: Y, (Y, |V, Y, Y, , b, D I T pilsilk

* Tahmini Veri: Y, D, Y, / D, /Y, D —

* Daha sonra TN’lerin sayisini aliriz. Yani Gergek verisi ve Tahmini Yiksek 4 FP
verisi «Duslik» sinifina ait olanlarin sayisi:

. Gercekveri: Y, Y, Y, Y Y Y Y D, D Disiik FN )

e TahminiVeri: Y, D, D, Y, Y, Y, D, D, Y,
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ARASTIRMA MERKEZI

5.2.1. Karisiklik Matrisi Ornegi “_

e Daha sonra FP’lerin sayisini aliniz. Yani Gergek verisi «Yuksek»,
Tahmini Verisi «Dusik» sinifina ait olanlarin sayisi:

+ Gergekveri: Y, Y, ¥aY,, Y, Y, D, DAD T Viksek pisstik

* Tahmini Veri: Y, D, 'Y, D, D, D —

 Daha sonra FN’lerin\sz | aliniz. Yani\Gergek verisi «Diisiik», Yiksek 4 3
Tahmini verisi «Yuksek» sinifina ait olanlarin sayisi:

e Gercekveri: Y, Y, Y, Y Y, Y Y D, D, D Diisiik 1 2

e TahminiVeri: ¥, D, D, Y, Y, Y, D, D, ¥ D
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5.2.2. Cok Sinifli Karisikhik Matrisi Ornegi \\_

* Bir isletmenin rekabet durumunu dusik, orta ve yliksek olmak
uzere ¢ sinifta tahmin eden bir siniflandirma algoritmasi igin
sag tarafta degerleri yazilmis bir karisiklik matrisi verilmistir.

* Burada karisiklik matrisi yliksek sinifina gére kurulacaktir.

* TP: «YlUksek» sinifina ait gercek ve «Yiksek» sinifina ait tahmini Janmint N g
Y o Yiksek Orta Disik
verilerin kesisim sayisi (Turuncu Renk) Gergek Ver
* TN: «Yuksek» sinifi harici diger siniflarda olup kesisenlerin sayisi E
(Mavi Renk) s 5 1 1

 FP: Diger siniflarda oldugu tahmin edilen ama gercekte
«Yuksek» sinifina ait olanlarin kesisim sayisi (Yesil Renk) Orta 1 5 O

* FN: «Yiksek» sinifinda oldugu tahmin edilen ama gercekte diger
siniflara ait olanlarin sayisi Diisiik O O 6
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5.3. Performans Olgiitleri

Hassasiyet (Precision):

e Hassasiyet, pozitif olarak siniflandirilan érneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yani, TP/(TP + FP) formultyle
hesaplanir. Yiksek hassasiyet, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekten de pozitif oldugunu belirtir. Hassasiyet ne
kadar yiksek olursa, modelin yanlis pozitiflerle karsilasma olasiligl o kadar distktir.

Ozgiilliik (Specificity):

e Ozgiillik, negatif olarak siniflandirilan 6rneklerin ne kadarinin gercekten negatif oldugunu gosterir. Yani, TN/(TN + FP) formliiyle
hesaplanir. Yiiksek 6zgillik, modelin negatif olarak tahmin ettigi érneklerin gercekten de negatif oldugunu belirtir. Ozgiilliik ne kadar
ylksek olursa, modelin yanlis negatiflerle karsilasma olasiligi o kadar dustktur.

e Dogruluk, toplam dogru tahminlerin toplam 6rnek sayisina oranini gosterir. Yani, (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) formuluyle
hesaplanir. Yiksek dogruluk, modelin genel olarak dogru tahminlerde bulundugunu gosterir. Ancak, dengesiz sinif dagilimlarinda
dogruluk yaniltici olabilir.

e F1 puani, hassasiyet ve geri cagri (recall) degerlerinin har_monik ortalamasini ifade eder. Bu, hem hassasiyetin hem de geri cagrinin
ylksek olmasi gereken durumlar icin ideal bir metriktir. Ozellikle dengesiz sinif dagilimlarinda kullanislidir. F1 puani, 2 * (Hassasiyet *
Geri Cagri) / (Hassasiyet + Geri Cagri) formuluyle hesaplanir.
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5.4. Overfitting (Asiri Uyum, Asiri Ogrenme)
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e Overfitting, bir
verilerinde tim
ezberlemesine denir.

modelinin
calistirarak

makine 6grenmesi
kirihmlari

egitim
sonuglari

e Butlin kinlimlari calistirmasi sayesinde, o veriler Uzerinde
basari elde eder. Boylece genelleme yetenegi diser.

e Egitim verisini ezberleyen model, test verisi Uzerinde dusuik
basari elde edebilir.

Kayip j

f—— —

Eksik 0grenme  Optimum  Asir 6grenme

Genellestirme kaybi

Editim kaybi

Maodel karmagikhign

A A
X2 \ X2 R XET
\ O o, 9
d‘ + o,‘q' 9 +
\+ 1 + Q +
e o O\t o + T
+ "+ +'0 + oF __+
2 > ° o > o, >
X X
Eksik uyum ! Tam kararinda ' Agirt uyum (yiiksek ’

(yuksek yanlilik)

varyans)
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5.4.1. Asiri Uyumun Sebepleri

Veri Azhgi — Eksikligi e Kiicik veya yetersiz bir verisetinde ¢ikan sonuclarin genellenebilirligi diistiktir, yiksek basari elde edemez.

Veri Coklugu — e Model 6grenmek igin,, gereksiz veya fazla 6zellikleri olan verilerdeki rastgele iliskileri kullanabilir ve genelleme
Gereksiz Veriler becerisi disebilir.

e Veriseti islenmeye baslamadan dnce model ile alakasiz olan veriler, ¢ikarilmazsa yanlis sonuglara ve asiri
uyuma neden olabilir.

e Kullanilan modellerdeki parametrelerin yanlis belirlenmesi, egitim modeline asiri uyum saglamasina neden
olur. Model parametrelerinin beklenen sonuca gére ayarlanmasi; makinenin gergek verileri ve verisetindeki
glraltiyd tanimasini engeller.

Parametrelerin
Uygun Olmamasi

Egitim ve
Dogrulama Verisinin
Ayrimi

* Modelin elde etmesi gereken sonug verilerinin, egitimde kullanilmasi asiri 6§renmeye ve genelleme zorluguna
yol acacaktir.
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5.5. Aykiri Deger (Outlier)

ARASTIRMA MERKEZI

* Aykiri degerler; verisetinde; kendisi disindaki gozlemlerden
onemli 6lctide farkhlik gosteren degerlerdir. Aykiri deger; gercek

aykiri bir performanstan kaynaklandigi gibi, veri girisindeki 5.
hatalar ya da verideki bozulmalardan da ortaya ¢ikabilir. L /
30r e
* Aykiri degerlerin makine 06grenmesinde bazi avantaj ve 080
dezavantajlar vardir. & & Aykin Deer
o
* Avantajlari;  modelin  istisnai  durumlari  tanimasi  ve A 83
degerlendirmesi, gercek bir aykiri degerin gercekei sonuclara yol l 8
acmasi seklindedir. §
10 8
* Dezavantajlari; modelin hassasiyetini, genelleme kabiliyetini, Aykn Deger g
performansini dusurmesi olarak 6zetlenecektir. 5t f g‘}
Q

I:l | | | | | ]
120 140 160 180 200 220 240
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5.5.1. Ayki Degerlerin Tespit Edilmesi \\—

* Aykiri degerlerin belirlenmesinde gorsellestirme, istatistik, makine 6grenmesi yontemleri kullanilabilir.

Aykiri
Degerlerin
Tespit Edilmesi

istatistik Makine

Gorsellestirme o _
Ogrenmesi

Baskilayici Gozlemler

Kutu Grafigi Histogram Modeller Arasi Uzaklik
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5.5.1.1. Gorsellestirme Yontemleri \\_

Kutu Grafiéi: 15 x IQR 1.5 x IGR

Ortanca

e Kutu grafigi I. ve lll. ceyrekler ile bunlarin arasindaki
mesafeyi aykiri deger esigi belirlemede kullanir. Bu

esigin disindakiler aykiridir. ool oo [ ... | - .
[ Geyrekler arasi agiklk \
Aykiri (1ar) ]
dedgerler 1.Ceyreklik 3.Ceyreklik Aykir
(25.Kartil) (75.Kartil) degerler
I | | | | | | | | |
I I | | [ | | | I |
Deger araligi

Histogram:

e Sayisal verilerin  dagilimi  histogram grafiginde
gorsellestirilir ve aykiri degerler grafikte wuclarda

gorunur Aykiri degerler

[ —
I 5 T i3 T ¥ T T T 8 T & T L 1

0 10 20 30 40 50 60 70
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5.5.1.2. istatistiki Yontemler “_

Z Skoru:

e Z-skoru, veri noktasinin ortalamaya olan standart sapma
birimleri cinsinden uzakhgini olcer. Genellikle Z-skoru 3
veya -3'ten buyuk olan noktalar aykiri deger olarak kabul . : .
edilir. Detecting Outliers with z-Scores

Not unusual

Ortanca Mutlak Sapma (Median Absolute Deviation -

MAD):
* Aykiri degerler, verisetinin standart sapma ve ortanca
(medyan) degerlerini etkiler. Bunu onarmak icin asagidaki Moderately Moderately

unusual unusual

adimlar izlenir:

Outliers Outliers

* \Verisetinin ortanca degeri bulunur.
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* Bulunan ortancanin her bir veriye olan mutlak sapmasi el el el
hesaplanir.

* Bu mutlak sapmalarin ortancasi alinir.

MAD=ortanca(ortanca(X)|)
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5.5.1.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Baskilayici (Supressor) Modeller:

* Baskilayici  (Supressor) Modeller, aykiri degerlerin
etkisini azaltmada. Ornegin, Robust Regression gibi
baskilayici modeller, aykiri degerlere karsi daha direncli
olabilir.

Gozlemler Arasi Uzaklik (Observation Distance):

e Bazl algoritmalar, ozellikle kiimeleme (clustering) ve
anomali tespiti (anomaly detection) gibi, gozlemler
arasindaki uzakliklari hesaplayarak aykiri degerleri
tespit edebilir.
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Comparison of robust regression algorithms
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HAFTA 5. MAKINE OGRENMESI
Boliim Ozeti

Karar agaci, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Veri
setini, belirli ozellikler Gzerinden dallara ayrilan bir agac yapisina boler. Her bir ic digliim, bir 6zelligin testini temsil
eder, her dal testin sonucunu ve her yaprak digim ise bir sinif etiketini veya surekli bir degeri temsil eder.

Rastgele Orman (Random Forest), birden fazla karar agacinin birlesiminden olusan bir topluluk 6grenme yontemidir.
Her bir karar agaci, egitim veri setinin rastgele alt 6rnekleri ve 6zellikleri kullanilarak olusturulur.

Karisiklik matrisi, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin kullanilan bir tablodur. Matris,
modelin tahmin ettigi ve gercek sinif etiketlerini karsilastirarak dogru ve yanlis tahminlerin sayisini gosterir. Karisiklik
matrisi dort ana bilesenden olusur: True Positive, TrueNegative, False Positive, False Negative. Bu bilesenler,
dogruluk, hassasiyet, 6zglllik ve F1 skoru gibi performans metriklerinin hesaplanmasinda kullanilir.

Overfitting (asir uyum), bir makine 6grenmesi modelinin egitim verilerine fazla uyum saglamasi durumudur. Bu,
modelin egitim verilerindeki guriltl ve rastlantisal desenleri 6grenmesine yol agar, bu da modelin yeni, gorilmemis
verilere genelleme yapma yetenegini azaltir.

Outlier (aykiri deger), veri kiimesindeki diger gozlemlerden 6nemli 6lclde farkh olan veri noktalarini ifade eder. Aykiri
degerler, modelin performansini ve dogrulugunu olumsuz etkileyebilir, cinkii model bu u¢ degerler nedeniyle yanls
desenler 6grenebilir.
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Degerlendirme Sorulari

Karar agacinin yapisinda her bir i¢c diigiim, hangi tur bilgiyi temsil eder ve her bir yaprak digiim neyi temsil
eder?

Rastgele Orman yonteminde, her bir karar agacinin nasil olusturuldugunu ve bu agaclarin nasil bir araya
getirildigini aciklayiniz.

Karisiklik matrisinde yer alan dort ana bileseni tanimlayin ve her bir bilesenin siniflandirma performans
metriklerinin hesaplanmasindaki roltinu aciklayiniz.

Overfitting nedir ve bir modelin asiri uyum sagladigi durumlarda ne gibi sorunlar ortaya c¢ikabilir? Ayrica, bu
sorunu 6nlemek icin hangi stratejiler kullanilabilir agiklayiniz.
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