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5. Makine Ogrenmesi
5.1. Denetimli Ogrenme Yaklasimlari
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Regresyon Regresyon Komsu Adgaclan Orman Baves

Regresyon Makinesi

5.1.1 Karar Agaclari

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan, agac benzeri bir yapidaki modellerdir. Bu modeller,
veri setini farkh &zellikler kullanarak bir dizi karar kural ile
bolerek, veri noktalarini siniflandirir veya strekli bir deger tahmin
eder. Karar agaclari, her bir digumde bir 6zelligi degerlendirir ve
bu degerlendirme sonucunda veriyi iki veya daha fazla alt
kiimeye ayirir. Bu surec, her bir dalin veri setini daha homojen
gruplara ayirana kadar devam eder ve her yaprak digim, tahmin
edilen sinif veya degeri temsil eder.

Karar agaclarinin en blUyUk avantajlarindan biri, modelin
anlasilabilirligidir. Agac yapisi, modelin karar verme slrecini
seffaf hale getirir ve kullanicilarin modelin nasil calistigini ve
hangi 6zelliklerin daha etkili oldugunu kolayca anlamasini saglar.
Avyrica, karar agaclari veri dn isleme gereksinimlerini minimize
eder ve hem sayisal hem de kategorik verilerle calisabilir. Bu,
onlari cesitli uygulama alanlari icin uygun hale getirir.

Bununla birlikte, karar agaclari bazi sinirlamalara da sahiptir.
Ozellikle, kicik degisikliklere karsi hassas olabilirler ve veri
setlerinde asiri uyuma (overfitting) egiliminde olabilirler. Asiri
uyum, modelin egditim verilerine ¢ok iyi uyum saglamasi ancak
yeni veriler Uzerinde k6tl performans gdstermesi durumudur. Bu
sorunu 6nlemek icin, karar agaclari genellikle budama (pruning)
teknikleri ve ensemble yéntemleri (6rnegdin, rastgele ormanlar ve
gradyan artirma) ile desteklenir. Budama, agdaclarin asiri
dallanmasini engellerken, ensemble yontemleri birden fazla agac
kullanarak daha saglam ve genellestiriimis sonuclar elde eder.

Karar agaclari, cesitli alanlarda genis bir uygulama yelpazesi
sunar. Ornegdin, finansal risk analizi, tibbi teshis, musteri
segmentasyonu ve pazarlama stratejileri gibi bircok alanda
kullantlir. Her ne kadar basit yapisi ile baslangicta anlasiimasi
kolay olsa da, modelin performansini artirmak ve genelleme
yetenedini gelistirmek icin daha karmasik stratejiler ve
optimizasyon teknikleri gerektirebilir. Bu nedenle, karar agaclari
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genellikle daha blUylUk ve daha karmasik modellerin bir parcasi
olarak kullanilir.

5.1.2 Rastgele Orman

Rastgele Orman, siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan bir ensemble 6grenme yéntemidir ve birden fazla karar
agacinin birlesimiyle olusturulan glcli bir modeldir. Rastgele
ormanlar, cesitli karar agaclarinin birlesimiyle calisir ve her bir
agacin farkl bir alt veri kimesi ve Ozellik seti Uzerinde
egitilmesini saglar. Bu yéntem, her bir agacin kararlarini bir araya
getirerek son tahminleri olusturur, bdylece genel modelin
dogrulugunu artirir ve overfitting (asiri uyum) riskini azaltir.

Rastgele ormanlarin temel avantajlarindan biri, yiksek genelleme
kapasitesidir. Birden fazla karar agdacinin birlesimi, modelin
genellestirme yetenegini artirir ve veri setindeki rastgelelikleri ve
guraltuleri daha iyi yonetir. Her bir adac, egditim veri setinin
rastgele bir alt kimesi Uzerinde olusturulur ve her digimde
rasgele secilen bir 6zellik alt kimesi kullanilarak boélintr. Bu
cesitlendirme, modelin daha saglam ve etkili olmasini saglar.
Ayrica, rastgele ormanlar, hem sayisal hem de kategorik verilerle
etkili bir sekilde calisabilir ve veri 6n isleme gereksinimlerini
azaltir.

Rastgele ormanlarin hesaplama maliyeti, 6zellikle buyUk veri
setleri ve cok sayida agac kullanildiginda artabilir. Modelin
performansini artirmak icin agac sayisinin artirilmasi, genellikle
daha iyi sonuclar saglar, ancak bu durum modelin egitim stresini
ve tahmin sUrelerini uzatabilir. Bu nedenle, verimli hesaplama ve
uygun parametre ayarlamalari yapmak O6nemlidir. Ayrica,
modelin seffafligi karar adaclarina kiyasla daha dustktir; clnkd
birden fazla agac¢ kullanildidi icin, modelin genel karar verme
sUrecini anlamak daha zor olabilir.

Rastgele ormanlar, cesitli uygulama alanlarinda basariyla
kullanilmaktadir. Finansal risk analizi, saglik teshisleri, muUsteri
segmentasyonu ve biyoinformatik gibi bircok alanda genis bir
uygulama yelpazesi sunar. YUksek performansi ve esnekligi
sayesinde, veri analizi ve modelleme slreclerinde siklikla tercih
edilen bir yontemdir. Rastgele ormanlar, genellikle blyUk veri
setleriyle basa cikabilme yetenedi ve overfitting riskini azaltma
avantajlari ile 6ne cikar.

5.1.3 Naive Bayes

Naive Bayes, siniflandirma problemlerinde kullanilan basit ama
etkili bir olasilik tabanli makine ddrenmesi algoritmasidir. Bu
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ydntem, Bayes teoremi ve 6&zelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugu varsayimina dayanir. Naive Bayes, verilerin her bir
ozelliginin bagimsiz oldugunu varsayar ve bu badgimsizlik
varsayimi altinda siniflandirma yapar. Ornedin, bir e-postanin
spam olup olmadigini belirlemek icin, e-postadaki kelimelerin her
birinin spam sinifini tahmin etmeye etkisi ayri ayri degerlendirilir.
Bu, modelin hesaplama slrecini blyUk Olclde basitlestirir ve
hizlandirir.

Naive Bayes algoritmasi, genellikle Bayes teoremi kullanilarak
calisir. Bayes teoremi, bir sinifin verilmis bir &6zellik seti altinda
olma olasihigini hesaplar. Ozelliklerin badimsizligi varsayimi,
modelin olasilik hesaplamalarini kolaylastirir, bu da 6&zellikle
blyUk veri setlerinde ve ylUksek boyutlu 6zellikler ile calisirken
blyUk avantaj saglar. Bu ydntem, egitim verisinden her 6zelligin
sinif Gzerindeki etkisini 6grenir ve yeni veriler Gzerinde bu bilgiyi
kullanarak tahminlerde bulunur.

Naive Bayes'in avantajlarindan biri, hizli ve disik hesaplama
maliyetli olmasidir. Ozelliklerin badimsizlik varsayimi, modelin
egitim ve tahmin surecini oldukca verimli hale getirir. Ayrica,
Naive Bayes, genellikle klicUk veri setleriyle veya eksik verilerle
calisabilen ve hizli bir sekilde sonuclar Uretebilen bir ydntem
olarak kabul edilir. Ancak, dézellikler arasindaki bagimliliklari géz
ardi etmesi, bazi durumlarda modelin performansini sinirlayabilir.
Ozelliklerin bagdimsiz olmadidi durumlarda, Naive Bayes'in
tahmin dogrulugu etkilenebilir.

Naive Bayes, metin siniflandirma, spam filtrasyonu, duygu analizi
ve tibbi teshis gibi bircok alanda genis bir uygulama yelpazesi
sunar. Ozellikle metin siniflandirma problemlerinde, Naive
Bayes'in kelimeler arasindaki bagimsizlik varsayimi iyi sonuclar
verebilir. Modelin basit yapisi ve hizli hesaplama yetenegdi, onu
blyUk veri setlerinde ve gercek zamanl uygulamalarda tercih
edilen bir secenek yapar. Bu 6zellikleri, Naive Bayes'i veri bilimi
ve makine dgrenmesi alaninda degerli bir arac haline getirir.

5.2. Karisikhik Matrisi

Karisiklik matrisi (Confusion Matrix), bir siniflandirma modelinin
performansini dederlendirmek icin kullanilan temel bir aractir. Bu
matris, modelin tahmin ettigi siniflarla gercek siniflar arasindaki
iliskiyi ozetler. Genellikle doért ana bilesenden olusur: dogru
pozitifler (True Positives - TP), dogru negatifler (True Negatives
- TN), yanlis pozitifler (False Positives - FP) ve yanlis negatifler
(False Negatives - FN). Her bir bilesen, modelin siniflandirma
sonuclarini degerlendirirken ne kadar dogru veya vyanlis

tahminde bulundugunu gdsterir.
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Dogru pozitifler (TP), modelin dogru bir sekilde pozitif sinifa ait
oldugunu tahmin ettigi veri noktalarini temsil eder. Dogru
negatifler (TN), modelin dogru bir sekilde negatif sinifa ait
oldugunu tahmin ettigi veri noktalarini ifade eder. Yanls
pozitifler (FP), modelin yanls bir sekilde pozitif sinifa ait
oldugunu tahmin ettigi negatif veri noktalarini gdsterir. Yanlis
negatifler (FN) ise, modelin yanlis bir sekilde negatif sinifa ait
oldugunu tahmin ettigi pozitif veri noktalarini temsil eder. Bu
dort bilesen, modelin genel performansini detayh bir sekilde
analiz etmeye olanak saglar.

Karisiklik matrisi, 6zellikle dengesiz veri setlerinde modelin
performansini daha ayrintil bir sekilde analiz etme imkani sunar.
Dengesiz veri setlerinde, bazi siniflarin  sayisal olarak
digerlerinden c¢cok daha fazla olmasi durumunda, dogruluk
metrigi yaniltici olabilir. Karisiklik matrisi, yanlis pozitif ve yanls
negatif oranlarini ayri ayri gdsterdigi icin, modelin her sinif
Uzerindeki performansini daha iyi anlamak ve iyilestirmek icin bu
bilgileri kullanabilirsiniz. Bu nedenle, karisiklik matrisi, modelin
gucluk cektigi alanlari belirlemeye ve performansi optimize
etmeye yardimci olur.

Karisiklik matrisi, performans degerlendirmesi icin cesitli
metrikler hesaplamaya yardimci olur. Ornegin, dodruluk
(accuracy), modelin dogru tahminlerinin toplam tahminlere orani
olarak hesaplanir. Hassasiyet (precision), pozitif olarak tahmin
edilen veri noktalarinin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu
Olcerken, duyarhlik (recall), gercek pozitiflerin ne kadarinin
model tarafindan dogru tahmin edildigini gdsterir. Ayrica, F1
skoru gibi harmanlanmis metrikler de, hassasiyet ve duyarliligin
bir kombinasyonu olarak model performansini degerlendirmede
kullanilir.

5.2.1 Performans Olcutleri

Karisiklik matrisi, siniflandirma modellerinin  performansini
degerlendirmek icin bircok &énemli &lctt saglar. Bu 6&lcutler,
modelin  dogrulugunu, hassasiyetini, duyarhiligini ve genel
basarisini anlamak icin kullanilir. iste karisikhk matrisinden
tUretilen bazi temel performans 6élcutleri:

Dogruluk (Accuracy): Modelin tim tahminlerinin dogruluk
oranini Olcer. Hesaplanma sekli, dogru tahminlerin toplam
tahminlere oranidir. Formuli su sekildedir:

Dogru Pozitifler (TP) 4+ Dogru Negatifler (TN)

Dogruluk —

Toplam Ornek Sayisi
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Dogruluk, genel model performansini 6zetler, ancak dengesiz
veri setlerinde yaniltici olabilir.

Hassasiyet (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen veri
noktalarinin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu olcer.
Ozellikle yanlis pozitifleri minimize etmek icin dnemlidir. Formula
su sekildedir:

Dogru Pozitifler (TP)
Dogru Pozitifler (TP) + Yanhs Pozitifler (FP)

Hassasiyet —

Hassasiyet, yanlis pozitiflerin etkisini azaltmak icin kullanilir ve
Ozellikle kritik uygulamalarda énemlidir.

Duyarhhk (Recall) veya Gercek Pozitif Orani: Gercek pozitiflerin
ne kadarinin model tarafindan dogru tahmin edildigini dlcer.
Formull su sekildedir:

Dogru Pozitifler (TP)

Duyarhhk — — - ——
Dogru Pozitifler (TP) 4+ Yanhs Negatifler (FN)

Duyarhlik, modelin pozitif siniflari kacirma oranini degderlendirir
ve dzellikle pozitif siniflarin dnemli oldugu durumlarda dnemlidir.

F1Skoru: Hassasiyet ve duyarhligin harmonik ortalamasidir ve her
iki metrigi dengeler. Ozellikle siniflar arasinda bir denge
saglamak icin kullanilir. Formulu su sekildedir:

F1 Skort — 2 « Hassasiyet »x Duyarhihk

Hassasiyet + Duyarhilhik

F1 skoru, 6zellikle dengesiz veri setlerinde veya her iki metrigin
de 6nemli oldugu durumlarda etkili bir performans élcattudur.

5.3. Overfitting (Asiri Uyum)

Overfitting (asiri uyum), bir makine 6grenmesi modelinin egitim
verilerine asirl derecede uyum saglamasi durumunu ifade eder.
Bu durumda, model egitim verileri Gzerindeki hatalari minimuma
indirir, ancak yeni veya bilinmeyen veriler Uzerinde ko&ti
performans gdsterir. Overfitting, modelin egditim verilerindeki
guraltu ve detaylart 6grenmeye calisarak, genel veri desenlerini
6grenmek yerine, egitim verilerinin  6zel o6rintllerine
odaklanmasi sonucunda ortaya cikar. Bu, modelin genelleme
yetenegdini azaltir ve gercek dinyadaki yeni verilerle basa cikma
kapasitesini sinirlar.
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Overfitting'i  6nlemek icin cesitli  teknikler kullanilabilir.
Dlzenleme (regularization) ydéntemleri, modelin karmasikligini
sinirlayarak asiri uyumu engeller; L1 ve L2 dUzenleme gibi
ydntemler, modelin agirliklarini ceza ekleyerek kontrol eder.
Capraz dogrulama (cross-validation), modelin genel
performansini degerlendirmek icin veri setini ¢cesitli alt kimelere
ayirarak egitim ve test slrecini tekrarlar, bu da overfitting riskini
azaltir. Ayrica, erken durdurma (early stopping), modelin egitim
sUrecini izleyerek performansin test verilerinde dlsis gdstermesi
durumunda egitim slrecini sonlandirarak asiri uyumu dnlemeye
yardimci olabilir. Bu teknikler, modelin hem egitim hem de test
verilerinde iyi performans gdstermesini saglamaya calisir ve
genel modelin dogrulugunu artirir.

5.4. Outlier (Aykiri Deger)

Outlier (aykiri deger), bir veri setinde diger veri noktalarindan
6nemli &lctde farkli olan ve genellikle veri dagiliminin disinda
kalan verilerdir. Aykiri degerler, genellikle veri toplama hatalari,
Olcim hatalari veya dogal varyasyonlardan kaynaklanabilir. Bu
tar degerler, istatistiksel analizlerin ve makine &grenmesi
modellerinin sonuclarini etkileyebilir ve modelin performansini
bozabilir. Ornegdin, bir sirketin calisan maaslari veri setinde cok
yUksek bir maas aykiri deger olarak kabul edilebilir, cinkl bu
deger diger maaslardan oldukca uzak olabilir.

Aykirt degerlerin etkilerini azaltmak icin cesitli yé&dntemler
uygulanabilir. Gdorsellestirme teknikleri (6rnegin, kutu grafikleri
veya scatter plotlar) aykiri degerlerin belirlenmesinde yardimci
olabilir. istatistiksel ydntemler ise aykiri dederleri tanimlamak icin
z-skorlari veya |IQR (Interquartile Range) gibi metrikleri
kullanabilir. Ayrica, veri 6n isleme teknikleri arasinda aykKiri
degerlerin c¢ikarilmasi, dénlsttrdlmesi veya duUzeltiimesi yer
alabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari, aykiri degerlerin etkisini
minimize etmek icin genellikle daha saglam modeller veya aykKiri
deger tespiti algoritmalari kullanabilir. Aykiri degerlerin yénetimi,
modelin dogrulugunu artirmak ve analizlerin gulvenilirligini
saglamak icin kritik &neme sahiptir.

ANKARA

HACI BAYRAM VELI UNIVERSITESI
UZAKTAN EGIiTiM UYGULAMA VE
ARASTIRMA MERKEZIi




N www.hacibayram.edu.tr/uzem

KAYNAKCA

e Russell, S. J., & Norvig, P. (2016). Artificial intelligence: a modern
approach. Pearson.

e Burkov, A. (2019). The hundred-page machine learning book (Vol. 1, p.
32).

e Quebec City, QC, Canada: Andriy Burkowv.

¢ Smola, A. (2008). Introduction to machine learning. Link:

https://alex.smola.org/drafts/thebook.pdf

ANKARA
HACI BAYRAM VELI UNIVERSITESI

UZAKTAN EGITiM UYGULAMA VE
ARASTIRMA MERKEZIi




N www.hacibayram.edu.tr/uzem

BOLUM SORULARI

1 Karar agacinin yapisinda her bir ic dGgum, hangi tur bilgiyi temsil eder ve

her bir yaprak digim neyi temsil eder?

2) Rastgele Orman ydnteminde, her bir karar agacinin nasil olusturuldugunu

ve bu agaclarin nasil bir araya getirildigini aciklayiniz.

3) Karisiklik matrisinde yer alan dort ana bileseni tanimlayin ve her bir
bilesenin siniflandirma performans metriklerinin hesaplanmasindaki rolinU

aciklayiniz.

4) Overfitting nedir ve bir modelin asiri uyum sagladigi durumlarda ne gibi
sorunlar ortaya cikabilir? Ayrica, bu sorunu dnlemek icin hangi stratejiler

kullanilabilir aciklayiniz.
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