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1. YAPAY ZEKA VE MAKINE
OGRENMESi HAKKINDA TEMEL
BiLGILER

1.1. Klasik Programlama ve Makine

Ogrenmesi

Yapay zeka, bilgisayarin insan zekasi gerektiren
isleri (algilama, akil ylritme, 6grenme, karar
verme) yerine getirmesini saglayan tekniklerin
geneline verilen addir. Spam filtreleme, yiz
tanima, makine cevirisi, tibbi gérinti analizi gibi
uygulamalar gilinlik hayatta sik¢a karsilasilan
orneklerdir. Bu deneyin konusu olan makine
O0grenmesi de vyapay zekanin en aktif alt

dallarindan biridir.

Klasik

kurallari yaziimci tanimlar: verilen girdiye,

programlamada problemi ¢o6zecek
onceden vyazilmis if-else bloklari, dongiler ve
hesaplamalar uygulanir ve bir ¢ikti Uretilir. Bu
yaklagimda

programin  yetenek  siniri,

yazilimcinin  diistinebildigi  senaryo  sayisi
kadardir. Makine 6grenmesinde ise yaklasim
terstir: bilgisayara ¢ok sayida ornek ile bu
orneklere ait dogru cevaplar verilir, ondan da
kurallari kendisinin ¢ikarmasi beklenir. Kural
¢cikarma sirecine egitim, egitim sonunda elde
edilen yapiya ise model denir. Bu sayede,
yaziimcinin acgikca duslinlp kodlayamayacagi

kadar karmasik ortintiiler de 6grenilebilir.

Klasik Programlama
Veri + Kurallar - Cevap
Kurallari yazilimci yazar.

Karmasiklik yazilimcinin distinebildigi
kadardir.

Makine Ogrenmesi

Veri + Cevap - Kurallar (Model)
Kurallari model verilerden 6grenir.
Karmasiklik veri cesitliligi ile artar.

1.2. Makine Ogrenmesinin Temel Tiirleri

Makine 6grenmesi, kullanilan veri ve 6grenme
yaklasimina goére ¢ ana kategoriye ayrilir.
Denetimli 6grenme tiriinde modele hem girdi
ornekleri hem de bu Orneklere ait dogru
cevaplar verilir; model, girdi-cevap
eslesmelerinden kurallari g¢ikarir. Bu deneydeki
uygulama da bu kategoriye girmektedir.

Denetimsiz  6grenmede veri etiketsizdir;
modelin gorevi, veri igerisindeki gizli desenleri
(kimelenmeler, anomaliler vb.) ortaya
¢ikarmaktir. Pekistirmeli 6grenmede ise model
bir ortam ile etkilesime girerek deneme-yanilma
yoluyla, aldig1 6dil ve cezalardan 6grenir; oyun
yapay zekalari ve robotik kontrol uygulamalari

bu kategoride yer alir.

1.3. Siniflandirma ve Regresyon

Denetimli 6grenmenin iki temel gorevi vardir:
siniflandirma ve regresyon. Siniflandirmada
amag, bir 6rnegi dnceden taniml sonlu sayidaki
kategoriden birine atamaktir. "Bu e-posta spam
mi, degil mi?" sorusu iki sinifli (binary),
"gorlintlideki rakam hangisi?" sorusu ise on
sinifl cok-sinifli (multi-class) bir siniflandirma
problemidir. Regresyonda ise slrekli bir sayisal
deger tahmin edilir: ev fiyati, hava sicakhgi,
kullanicinin izleyecegi film sayist bu tir
problemlere o6rnek verilebilir. Bu deneyde
problem ele

siniflandirma  tlrinden  bir

alinacaktir.
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1.4. Oznitelik ve Etiket

Bir modelin egitilebilmesi igin elimizde 6rnek-

cevap ciftlerinden olusan bir veri seti
bulunmalidir. Her 6rnek iki bilesenden meydana
gelir: modele girdi olarak verilen sayisal degerler
— vyani Oznitelikler (features) — ve modelin
tahmin etmeye calisacagl dogru cevap, yani
etiket (label). Konvansiyon geregi Oznitelikler
blyik X harfiyle gosterilir, clinki genellikle iki
boyutlu bir matristir (her satir bir 6rnek, her
sttun bir 6znitelik). Etiketler ise kigik y harfiyle
gosterilir; her 6rnegin tek bir etiketi oldugundan

y bir vektorddir.

Goriuntd tabanh bir siniflandirma probleminde X
cogunlukla piksel degerlerinden olusan bir
matris, y ise her gorintinin gercek sinifini
gosteren bir vektordir. Egitim sonunda
modelin, daha dnce gérmedigi bir X 6rnegi icin

dogru y'yi tahmin edebilmesi beklenir.

1.5. Egitim ve Test Veri Ayrimi

Bir modelin basarisi, daha once hi¢ gormedigi
veriler lizerindeki performansiyla 6lgtilmelidir.
Egitilirken kullanilan 6rneklerle ayni drnekler
Gzerinde sinanan bir model, kurallari 6grenmek
yerine ezberlemis olabilir; bu durumda elde
edilen basari yanilticidir. Sinava ayni soruyu
sokmak buna iyi bir benzetmedir. Bu nedenle
veri seti iki alt kimeye ayrilir: egitim seti
modelin parametrelerini 6grendigi veridir ve
genellikle veri setinin %70-%80'ini kaplar; test
seti ise vyalnizca son degerlendirme icin
kullanilan, egitim sirasinda modele kesinlikle
gosterilmeyen veridir ve geri kalan kismi

olusturur.

Bu ayrim yapilirken, sonuglarin tekrarlanabilir
olmasi igin bir tohum (random_state) sabitlenir;
ayni tohum ayni boélinmeyi garanti eder.
siniftan

Siniflandirma  problemlerinde  her

dengeli sayida 6rnek alinmasi (stratified split) da

yaygin bir uygulamadir.

Test verisi, egitim slrecinin  higbir
asamasinda modele gosterilmemelidir. Test
verisinin egitime sizmasi (data leakage)
modelin  gercek disi  ylksek basari
gostermesine, ardindan gergek kullanim
kosullarinda basarisiz olmasina yol agar. Bu
nedenle veri ayrimi isin ilk adimi olmali, test
verisine yalnizca son degerlendirmede

dokunulmalidir.

1.6. Modelin Degerlendirilmesi

Bir siniflandirma modelinin basarisini 6lgmek
icin en yaygin iki 6lcut accuracy (dogruluk) ve
confusion matrix'tir (karisiklik matrisi). Accuracy
basitge dogru tahmin sayisinin toplam tahmin
sayisina oranidir; ornegin 360 test Orneginin
320'sini dogru tahmin eden bir modelin
accuracy'si  yaklasik %88,9'dur. Hesaplamasi
kolaydir ve sezgiseldir, fakat siniflar dengesiz

oldugunda yaniltici sonuclar verebilir.

Onemli Not

Sinif dagihmi dengesizse — 0Ornegin %95
normal, %5 hastalik 6rnegi iceren bir veri
setinde — higbir sey yapmadan tim
ornekleri cogunluk sinifa atayan bir model
bile %95 accuracy elde eder. Bu yiizden
accuracy tek basina degil, confusion matrix
ile birlikte yorumlanmalidir.

Confusion matrix, modelin hangi sinifi hangisiyle
karistirdigini gosteren iki boyutlu bir tablodur ve
N sinifli bir problemde NxN boyutundadir.
Satirlar gercek siniflari, situnlar tahmin edilen

siniflari gosterir. Késegen Uzerindeki degerler
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dogru tahminleri, kdsegen disindaki degerler ise
hangi sinifin hangi sinifla karistinldigini ortaya
koyar. Bu goriinirlik ozellikle birbirine yapisal
veya gorsel olarak benzeyen siniflarin analizinde
degerlidir; toplam dogruluk korunsa bile zayif

noktalarin nerede oldugunu gérmeyi saglar.

1.7. Tekrarlanabilirlik

Makine

adiminda

6grenmesi  sureglerinin  pek ¢ok

rastgelelik vardir: veri setinin

bolinmesi, baslangic parametrelerinin
atanmasi, bazi algoritmalarin ig isleyisi gibi. Bu
durum, ayni kodun iki farkl ¢calistirmasinda farkl
sonuglar Gretmesine yol agabilir. Bilimsel bir
deneyin gobzlemlenebilir ve dogrulanabilir
olabilmesi icin sonugclarin tekrarlanabilir olmasi
gereklidir. scikit-learn'de rastgele slirecler
kullanilirken random_state parametresine sabit
bir deger atanmasi, ayni tohumun ayni sonuglari
Gretmesini saglar. Bu deneyde de tim rastgele
bilesenler i¢cin  sabit bir random_state

kullanilmasi beklenmektedir.

1.8. is Akisinin Ozeti

Bu bolimde anlatilan kavramlar, denetimli
siniflandirma icin tipik is akisini olusturur. Bu
akis asagidaki adimlardan olusur ve deneyde

ayni sira ile takip edilecektir.

Adim ‘ Aciklama

1. Yiikle Veri seti yuklenir; X ve y
elde edilir.

2. Ayir Egitim ve test alt
kiimelerine ayrilir;
random_state sabitlenir.

3. Egit Secilen model egitim verisi

Uzerinde egitilir (fit).

Adim Agiklama

4. Tahmin Et Egitilmis model test verisi
Uzerinde tahmin vyapar
(predict).

5. Tahminler accuracy ve
Degerlendir confusion matrix ile
karsilastirihir.

6. Yorumla Hangi  siniflar  dogru,
hangileri karistiriimis

incelenir.

2. DENEYDE KULLANILACAK
KUTUPHANELER VE FONKSIYONLAR
HAKKINDA KISA BILGi

Deney, konsol uygulamasi vyerine Jupyter
Notebook ortaminda ve Python dilinde, bilimsel
hesaplama igin gelistirilmis bir dizi kitiphane
kullanilarak yarataltur. Asagida deney boyunca
kullanilacak temel kitiphaneler ve Onemli

yapilar tanitilmaktadir.

2.1. NumPy

NumPy (Numerical Python), Python'da sayisal
hesaplamanin temel kutliphanesidir. C/C++
dizilerine benzer sekilde sabit bellek alani tutan,
hizli ve verimli n-boyutlu dizi yapisi (ndarray)
sunar. Makine 6grenmesi uygulamalarinda veri
seti, Ozellik vektorleri ve etiketler hemen her

zaman NumPy dizileri olarak temsil edilir.

Klasik Python listeleri yerine NumPy dizilerinin
tercih edilmesinin iki 6nemli sebebi vardir:
matris islemleri (toplama, ¢arpma, dilimleme)
¢ok daha hizli yiratalir ve scikit-learn gibi
kGtUphaneler girdi olarak dogrudan ndarray
bekler.

islemler arasinda dizinin boyutunu doéndiren

ndarray Uzerinde sik¢a kullanilan
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shape niteligi, diziyi farkh sekle dondstiiren
reshape ve bir dizideki benzersiz degerleri

¢ikaran unique fonksiyonu sayilabilir.

2.2. Matplotlib

Matplotlib, Python'un en yaygin gorsellestirme
kiitiphanesidir; bu deneyde matplotlib.pyplot
modilt  kullanilir.  Veri  setindeki  6rnek
gorintlleri ekrana c¢izmek, egitim sonuglarini
grafikle gostermek ve confusion matrix ciktisini
gorsellestirmek icin tercih edilir. subplots
fonksiyonu bir veya birden ¢ok grafik igin figlir ve
eksen olusturur, imshow iki boyutlu bir matrisi
(6rnegin bir piksel gortintlisiini) renk haritasiyla

gizer, show ise hazirlanan grafigi ekrana getirir.

2.3. scikit-learn

scikit-learn Python

ekosisteminin en yaygin makine 6grenmesi

(kisaca sklearn),
kutiphanesidir. Veri seti yikleme, modeli

egitme, tahmin yapma ve sonuglari

degerlendirme  adimlarinin ~ tamami  bu
kiitiiphane Gzerinden yiritalur. Kiatiphanenin
en glgli yani, tim siniflandirici modellerin
tutarh bir araylize sahip olmasidir: model
nesnesi olusturulur, fit(X, y) ile egitilir, predict(X)
ile tahmin yaptirilir. Bu tutarlilik, farkli modeller
arasinda gecisi yalnizca model nesnesinin

degistirilmesi kadar basit hale getirir.

Bu deneyde scikit-learn'in birkag farkli moduli
birlikte kullanilacaktir. sklearn.datasets modill
hazir veri setlerini saglar;
sklearn.model_selection egitim/test ayrimi igin
train_test_split fonksiyonunu icerir;
sklearn.metrics performans degerlendirmesi
icin accuracy_score, confusion_matrix ve
ConfusionMatrixDisplay  yardimci  yapilarini
sunar. Kullanilacak somut siniflandirma modeli
ise scikit-learn'in lineer modeller, aga¢ tabanli

modeller, komsuluk tabanli modeller veya

destek  vektor  makineleri  gibi  farkl
modiillerinden biri olabilir; hangisi oldugu

derste duyurulacaktir.

2.4. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook, Python kodunun "hiicre"
denilen bagimsiz bloklar halinde calistirildig
etkilesimli bir gelistirme ortamidir. Her hiicre tek
basina calistirilabilir; yazdirilan degerler veya
cizilen grafikler hiicrenin hemen altinda
gorinir. Bu yapi, makine 6grenmesi gibi adim
adim deneyleme yapilan alanlarda kullanishdir
clnkl veri yikleme, model egitimi ve sonug
analizi gibi asamalar ayri ayri calistirilarak

sonuglar aninda gozlemlenebilir.

iki temel hiicre tipi vardir: kod hiicreleri Python
kodu icerir ve Shift+Enter ile gcalistirlir,
markdown hiicreleri ise bigimlendirilmis yaz
(baslik, liste, agiklama) yazmak igin kullanilir. Lab
ortaminda Jupyter kurulu degilse pip install
jupyter komutu ile kurulabilir; alternatif olarak
Google Colab, tarayici tizerinden higbir kurulum

gerektirmeden kullanim imkani sunar.

3. DERSIN OGRENME CIKTILARI

Bu deney c¢alismasinin sonunda asagidaki

kazanimlarin elde edilmesi beklenmektedir:

* Yapay zeka ve makine 6grenmesi
kavramlarini birbiriyle iliskilendirebilmek,

* Klasik programlama ile veri-temelli
o6grenmeli yaklasim arasindaki farki
aciklayabilmek,

¢ Denetimli 6grenmenin mantigini ve
siniflandirma gorevini taniyabilmek,

e Bir veri setini 6znitelik (X) ve etiket (y)
bilesenleriyle temsil edebilmek,
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e Egitim ve test ayriminin neden gerekli
oldugunu ve random_state ile nasil
tekrarlanabilir hale getirildigini bilmek,

e scikit-learn'in fit/predict araylzini
kullanabilmek,

¢ Jupyter Notebook ortaminda hticre tabanl
bir deneyi adim adim yiritebilmek,

e Accuracy ve confusion matrix kullanarak
siniflandirma modelinin performansini
degerlendirebilmek,

¢ Confusion matrix izerinden en ¢ok
karigtirilan siniflari tespit edebilmek ve
sonuglari yorumlayabilmek.




