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6. Denetimsiz Ogrenme
6.1. Denetimsiz Ogrenme Kavrami

Denetimsiz ogrenme, makine 6grenmesi alaninda,
etiketlenmemis verilerle 6grenme strecidir. Bu yéntemde, veriler
Uzerinde herhangi bir hedef degisken veya sinif etiketi bulunmaz;
bu nedenle model, veri setindeki yapilari, értntlleri ve iliskileri
kesfetmeye calisir. Denetimsiz 6grenmenin temel amaci, veriler
arasindaki benzerlikleri veya farkliliklar: belirlemek ve bu bilgileri
kullanarak veri setini organize etmektir. Ornedin, denetimsiz
6grenme algoritmalari kullanilarak mduUsteri segmentasyonu
yapilabilir; bu durumda, mdusteriler benzer &zelliklerine gére
gruplara ayrilir.

Denetimsiz 6grenme teknikleri arasinda kiimeleme (clustering)
ve boyut indirgeme (dimensionality reduction) gibi yéntemler
bulunur.

6.2. Kiimeleme

Kimeleme (clustering), denetimsiz 6grenme tekniklerinden biri
olup, verileri benzerliklerine gbre gruplara ayirma surecidir.
Kimeleme, etiketlenmemis veriler Uzerinde calisarak, veri seti
icindeki dogal gruplari veya kimeleri belirlemeye calisir. Her
kime, icindeki veri noktalarinin birbirine daha yakin oldugu,
ancak diger kimelerdeki veri noktalarindan belirgin sekilde farkli
oldugu bir grup olarak tanimlanir. Bu teknik, musteri
segmentasyonu, pazarlama stratejileri gelistirme, biyoinformatik
analizleri ve sosyal ag analizleri gibi bircok alanda yaygin olarak
kullanilir. En yaygin kimeleme algoritmalarindan bazilari K-
means, Hiyerarsik Kimeleme ve DBSCAN’dir.

6.2.1 K Means

K-means, en populer kiimeleme algoritmalarindan biri olup,
verileri belirli sayida kiUmeye ayirarak her kimede benzer
Ozelliklere sahip veri noktalarini bir araya getirmeyi amaclar. Bu
algoritma, her bir kiimenin merkezi olarak tanimlanan "merkez"
noktalari etrafinda kimeler olusturur. K-means algoritmasinin
temel amaci, her bir veri noktasini en yakin merkez noktaya
atayarak, kiimeler arasindaki icsel farkliliklari minimize etmek ve
her bir kimenin icindeki veri noktalarinin birbirine olabildigince
benzer olmasini saglamaktir.

K-means algoritmasi birkac adimdan olusur. ilk olarak, kullanici
tarafindan belirlenen K sayisi kadar merkez noktasi rastgele
secilir. Daha sonra, her veri noktasi en yakin merkez noktasina
atanir ve bu sekilde gecici kimeler olusturulur. Bu adim

ANKARA

HACI BAYRAM VELI UNIVERSITESI
UZAKTAN EGIiTiM UYGULAMA VE
ARASTIRMA MERKEZIi




N www.hacibayram.edu.tr/uzem

tamamlandiktan sonra, her kimenin merkezi, o kiimeye ait veri
noktalarinin ortalamasi alinarak yeniden hesaplanir. Bu slrec,
kimelerin merkezleri stabil hale gelene kadar veya belirli bir
iterasyon sayisina ulasilana kadar tekrarlanir. Sonuc olarak, K-
means algoritmasi, veri setini K adet kiimeye ayirarak her bir
kimenin merkezi etrafinda yogunlasan veri noktalarini belirler.

K-means algoritmasinin en blyUk avantajlarindan biri, basitligi ve
hizli  bir sekilde sonu¢ vermesidir. Ancak, algoritmanin
performansi ve sonuclari, basta belirlenen K degeri ve
baslangicta secilen merkez noktalarina oldukca bagimlidir. Yanls
K degeri veya ko&étl baslangic noktalari, zayif kimeleme
sonuclarina yol acabilir. Ayrica, K-means, kime sekillerinin
dairesel olmasi gerektigini varsayar; bu nedenle daha karmasik
sekillerdeki kUmeleri iyi tanimlayamayabilir. Bu sinirlamalarin
Ustesinden gelmek icin genellikle K-means++ gibi varyantlar veya
diger kimeleme algoritmalari tercih edilebilir.

K-means, genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir.
Ornegin, musteri segmentasyonu, pazarlama stratejileri
gelistirme, gdrintu sikistirma ve biyolojik veri analizi gibi
alanlarda yaygin olarak tercih edilir. Bu esneklik, K-means
algoritmasinin veriler arasindaki gizli yapilari kesfetmede etkili
bir arac olmasini saglar. Ancak, her veri seti ve uygulama icin
dogru K degerini secmek ve algoritmanin sinirlamalarini géz
6nudnde bulundurmak, basarili sonuclar elde etmek icin kritiktir

6.2.2 Hiyerarsik Kimeleme

Hiyerarsik kUmeleme, verileri hiyerarsik bir yapi icerisinde
gruplayan ve bu yapiyl bir agac veya dendrogram olarak
gorsellestiren bir kimeleme yéntemidir. Hiyerarsik kimeleme, iki
ana yaklasimdan biri olan yigmacit (agglomerative) veya
boélimsel (divisive) stratejilerle gerceklestirilebilir. Yigmaci
ydntem, baslangicta her bir veri noktasini ayri bir kiime olarak
kabul eder ve benzer kimeleri iteratif olarak birlestirir. Bu strec,
tim veri noktalari tek bir kime olusturana kadar devam eder.
Bdlimsel yéntem ise tam tersine, tUum veri noktalarini tek bir
kime olarak baslatir ve iteratif olarak en benzer olmayan
kGmeleri ayirir.

Hiyerarsik kimelemenin en blUyUk avantajlarindan biri, kime
sayisini dnceden belirlemeye gerek olmamasidir. Dendrogram
adi verilen hiyerarsik agac yapisi, veri seti icerisindeki kimeleme
yapisint  farkl seviyelerde go&sterir ve kullanicinin istedidi
seviyede kesme yaparak uygun sayida kimeyi secmesine olanak
tanir. Bu, verilerdeki dogal yapiyl ve kimeleme hiyerarsisini daha
iyi anlamay! saglar. Hiyerarsik kUmeleme, 0&zellikle farkli

H ANKARA
ml=1',

HACI BAYRAM VELI UNIVERSITESI
UZAKTAN EGIiTiM UYGULAMA VE
ARASTIRMA MERKEZIi




N www.hacibayram.edu.tr/uzem

boyutlardaki veya sekillerdeki kiUmelerin var oldugu veri
setlerinde, daha esnek ve anlamli sonuclar verebilir.

Ancak, hiyerarsik kiimelemenin bazi dezavantajlari da vardir.
Ozellikle buyuk veri setlerinde hesaplama acisindan maliyetli
olabilir, cinkl algoritma her bir adimda en yakin ciftleri bulmak
icin veriyi sUrekli karsilastirir. Ayrica, birlestirme veya bdélme
islemleri geri alinamaz, bu da bazen yanlis birlestirmelere veya
bdlmelere yol acabilir. Yine de, hiyerarsik kimeleme, karmasik
veri setlerinde dogal gruplarin belirlenmesinde ve veri icindeki
hiyerarsik yapilari kesfetmede glcll bir arac olarak kabul edilir.

6.2.3 Gauss Karisim Modeli

Gauss Karisim Modeli (GMM), bir veri setinin farkli normal (Gauss)
dagilimlarinin  karisimi olarak modellendigi istatistiksel bir
ydntemdir. GMM, verilerin birden fazla alt gruba ait oldugunu ve
bu alt gruplarin her birinin Gauss dagilimi (normal dadilim) ile
temsil edilebilecegdini varsayar. Bu model, her bir alt grubun
(veya bilesenin) kendi ortalama ve varyansina sahip oldugunu ve
veri setindeki tum veri noktalarinin bu bilesenlerin bir
kombinasyonu oldugunu kabul eder. GMM, &zellikle verilerin
kimeleme yapisini belirlemek ve kiimeleme analizi yapmak icin
yaygin olarak kullanilir.

GMM, beklenti-maksimizasyon (Expectation-Maximization, EM)
algoritmasi ile optimize edilir. Bu algoritma, veri noktalarini her
bir Gauss bileseni icin bir olasilikla iliskilendirir ve ardindan bu
bilesenlerin parametrelerini (ortalama, varyans ve Dbilesen
agirhiklar) optimize eder. Beklenti adiminda, her bir veri
noktasinin  her Dbilesene ait olma olasihgr hesaplanir.
Maksimizasyon adiminda ise bu olasiliklara dayanarak model
parametreleri gtincellenir. Bu slrec¢, modelin parametreleri stabil
hale gelene kadar tekrar eder. GMM, K-means gibi sert
siniflandirma yapmaz; bunun yerine, her veri noktasinin her bir
bilesene ait olma olasiligint verir, bu da yumusak kimeleme
olarak bilinir.

GMM'nin en blUyuUk avantaji, verilerin daha karmasik dagilimlarla
daha esnek bir sekilde modellenmesine olanak tanimasidir.
Ozellikle verilerin farkh sekil ve boyutlardaki kiimelere ait oldugu
durumlarda, GMM, K-means gibi sert kimeleme yéntemlerinden
daha iyi performans go&sterebilir. Ancak, GMM de bazi
dezavantajlara sahiptir. Ozellikle, bilesen sayisinin énceden
belirlenmesi gerekliligi ve bu sayi yanlis secildiginde modelin
kot performans gdsterme riski vardir. Ayrica, GMM'nin
hesaplama karmasikligi, buylUk veri setlerinde performans
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sorunlarina yol acabilir. Bu nedenle, GMM'nin kullanimi dikkatli bir
model secimi ve degerlendirme gerektirir.

6.2.4 Yogunluk Bazli Kimeleme

Yogunluk Bazlh Kimeleme, verilerin yogunluklarina gére kiimeler
olusturmay!r amaclayan bir kimeleme ydéntemidir. Bu tur
algoritmalar, yogun bdlgelerdeki veri noktalarini kimeler halinde
gruplarken, dustk yodunluklu bdlgelerdeki noktalari guraltt
olarak kabul eder. Bu, 6zellikle kiimelerin karmasik sekillerde
oldugu veya verilerin icinde gUraltd ya da aykirt degerlerin
bulundugu durumlarda etkili bir yéntemdir. Yogunluk bazl
kimelemenin en bilinen algoritmasi DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise)’dir.

DBSCAN, iki ana parametre kullanarak kimeler olusturur: Epsilon
(e) ve MinPts. Epsilon, bir noktanin cevresinde bir komsuluk
yaricapl tanimlar ve bu yaricap icinde en az MinPts sayida nokta
bulunmasi durumunda o nokta bir "cekirdek nokta"” olarak kabul
edilir. Cekirdek noktalardan baslayarak, birbirine yakin olan diger
cekirdek noktalarla birlesen kiUmeler olusturulur. Bu sulrec,
birbirine bagl tim yogdun alanlar tespit edilene kadar devam
eder. Kimelerin disinda kalan veri noktalari ise gUrultid veya
aykiri deger olarak kabul edilir.

Yogunluk bazli kimelemenin en blyUk avantajlarindan biri, kime
sayisini dnceden belirlemeye gerek olmamasidir. Ayrica, kime
sekillerine karsi duyarli olmadigi icin dairesel veya karmasik sekilli
kimeleri dogru bir sekilde tespit edebilir. Ancak, DBSCAN gibi
algoritmalarin performansi, Epsilon ve MinPts parametrelerinin
dogdru bir sekilde secilmesine baglidir. Bu parametreler yanlis
secildiginde, algoritma cok fazla gurultl tespit edebilir veya tim
veriyi tek bir kime olarak degerlendirebilir. Bu nedenle, dogru
parametre secimi ve veri dzelliklerine gére ayarlamalar, yogunluk
bazli kimelemenin basarili bir sekilde uygulanmasi icin kritik
dneme sahiptir.

6.3. Siniflandirma vs Kimeleme

Siniflandirma ve kimeleme, makine 6grenmesinde iki temel veri
analiz yontemidir, ancak birbirinden farkli amaclara ve
yaklasimlara sahiptirler.  Siniflandirma, verileri dnceden
tanimlanmis etiketlere go6re kategorize etmeyi amaclayan
denetimli bir 6grenme slrecidir. Bu slUrecte, model, egditim
verilerinden &grenerek, yeni ve gdrtilmemis verileri dogru bir
sekilde siniflandirmaya calisir. Ornegdin, bir e-posta sisteminde
siniflandirma kullanilarak gelen mesajlarin "spam” veya "spam
degdil" olarak etiketlenmesi saglanir. Siniflandirma algoritmalari,
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belirli bir hedef degiskene bagli olarak calisir ve modelin
dogrulugu, tahminlerin dogru olup olmadigina gdére &lcullr.

Ote yandan, kiimeleme, verilerin herhangi bir &n bilgi veya etiket
olmaksizin dogal olarak gruplara ayrildigi denetimsiz bir
6grenme yontemidir. Kimeleme algoritmalari, veriler arasindaki
benzerlikleri belirleyerek, bu benzerliklere dayali olarak verileri
kimeler halinde organize eder. Kimeleme, &zellikle veri
setlerinde gizli desenleri veya gruplari ortaya cikarmak icin
kullanilir. Ornegin, muUsteri segmentasyonu yapmak amaciyla
kimeleme algoritmalari kullanilarak, benzer alisveris
davranislarina sahip mdusteriler gruplandirilabilir. Kimeleme
sonuclari genellikle daha kesif odaklidir ve gruplarin dogru olup
olmadigini belirlemek icin dogrudan bir metrik bulunmaz.

Bu iki yoéntem arasindaki temel fark, siniflandirmanin belirli ve
bilinen kategorilere ydnelik bir tahmin yapmasi, kimelemenin ise
verilerdeki gizli yapilari kesfetmeye calismasidir. Siniflandirma,
etiketlenmis veriler gerektirir ve daha cok tahmin odakhdir;
kimeleme ise etiketlenmemis verilerle calisir ve daha cok veri
kesfi ve segmentasyon amaci tasir. ikisinin de farkli uygulama
alanlari ve gucli yoénleri vardir, bu nedenle hangi ydntemin
kullanilacagi, ¢d6ztlmesi gereken probleme baglhdir.

6.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli &grenme (Reinforcement Learning, RL), makine
d6grenmesi alaninda bir ajan ile c¢cevresi arasindaki etkilesimler
yoluyla 6grenme slUrecini modelleyen bir tekniktir. Bu ydntemde,
bir ajan, belirli bir cevrede hareket eder ve eylemlerinin
sonuclarina goére &éduiller veya cezalar alir. Ajanin amaci, uzun
vadede en ylUksek toplam 6dull elde edecek stratejiyi (politika)
O6grenmektir. Bu slUrecte ajan, belirli durumlarda hangi eylemleri
yapmasi gerektigini 6Jgrenir ve her eylem, gelecekteki édulleri
maksimize etmek icin bir strateji olusturmasina katkida bulunur.
Takviyeli 8grenme, denetimli ve denetimsiz 8grenmeden farkhdir
cunkl model, dogru cevaplari bilmez; bunun yerine, cevresel geri
bildirimlerden &grenir.

Takviyeli 6grenmenin temel unsurlari durumlar (states), eylemler
(actions) ve 6dul (reward) seklindedir. Ajan, belirli bir durumda,
cevresine uygun bir eylemde bulunur ve bu eylem sonrasinda
cevreden bir 6dul alir. Ajan, bu édulleri géz dniinde bulundurarak
gelecekteki eylemlerini optimize etmeye calisir. Ornegin, bir
robotun bir labirentte cikisi bulmasi senaryosunda, robot her
adimda cevresine gbre bir eylem secer ve dogru yolda ilerledikce
odul alir. Zamanla, robot, en kisa sUrede cikisi bulmasini

saglayacak stratejiyi 6grenir.
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BOLUM SORULARI

1 Denetimsiz 6grenme nedir ve denetimli 8grenmeden nasil farklidir? Bu tar

bir 8grenmede model, verilerdeki hangi bilgileri ortaya ¢cikarmaya calisir?

2) Kimeleme nedir ve denetimsiz 6grenmede nasil bir rol oynar? Kimeleme

algoritmalarinin genel calisma prensiplerini aciklayiniz.

3) K-Means algoritmasinin nasil calistigini adim adim anlatiniz ve bu

algoritmanin hangi tlr problemlerde kullanildigini aciklayiniz.

4) Takviyeli 6grenmenin ne oldugunu ve nasil calistigini aciklayiniz. Ajanin

6dul veya ceza sistemi ile nasil 6grenme sagladigini tartisiniz.
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