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Machine Learning

Machine Learning'in gercekte ne oldugu -- training ve inference farki, supervised
/unsupervised/reinforcement 6grenme tirleri, ve overfitting/underfitting'in egitimi nasil
yanlis gosterebilecegi.
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Machine Learning

Onceki ders, "Yapay Zeka Nedir?", bir haritayla bitmisti: Al, Machine Learning'i icerir,
Machine Learning Deep Learning'i icerir, Deep Learning de buginln Generative Al'iInin
arkasindaki tekniktir. Bu ders o haritadaki ikinci daireye yakinlasiyor. Al, "gérinuste zeka
gerektiren gorevleri yerine getiren yazilim" seklindeki genis fikirse, Machine Learning (ML)
gunumuz Al sistemlerinin cogunun buna ulasmak icin gercekte kullandigi somut
mekanizmadir: davranisi bir programci tarafindan elle yazilmak yerine veriden
ogrenmek. Bu dersin sonunda "egitim" (training) kelimesinin gercekte ne anlama geldigini,
bir sistemin 6grenebilecegi G¢ ana yolu ve egitilmis bir sistemin bazen neden yanls sonuc
verdigini aciklayan iki basarisizlik modunu -- overfitting ve underfitting -- bileceksiniz.

Machine Learning Nedir?

Machine Learning, bir sistemin bir gérevdeki performansini, bir insanin acikga programladigi
kurallar yerine veriden oérintiler 6grenerek gelistirdigi Al alt alanidir. Somut olarak: if
(email "free money" iceriyorsa) then spam = true yazmak yerine, sisteme "spam" ya da
"spam degil" olarak zaten etiketlenmis binlerce e-posta gosterirsiniz, ve bir 6grenme
algoritmasi, hangi éruntulerin (hangi kelimeler, géndericiler, bicimlendirme tuhafliklar) iki
kategoriyi ayirdigini otomatik olarak bulur. Bu slirecin ¢iktisi bir model'dir: sabit bir yapi
(tahmin Greten bir fonksiyon/mimari) ile bu yapinin icindeki 6grenilmis parametrelerin
(sayilar) birlesimi. Egitimi gercekten ylriten seye 6grenme algoritmasi denir -- modelin
kendisi degil, modeli dreten surectir. Egitim bittiginde elinizde artik 6grenme algoritmasina
ihtiyac duymadan calisan bir model kalir: hic gérmedigi yepyeni bir e-postaya bakip spam
olup olmadigini tahmin edebilir.

Bu, "Yapay Zeka Nedir?" dersinin "Al, davranisi veriden veya orneklerden 6grenilen
yazilimdir" diye tanittigi fikrin ta kendisi. Machine Learning, o cimlenin pratikte anlattigi
seydir.
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Neden Var?

Onceki ders, el yazimi kurallarin gercek diinyanin karmasik problemlerinde neden
¢oktugunu gostermek icin "bu fotograf bir kedi mi?" érnegini kullanmisti. Machine Learning,
bir c6zimu elle kodlamayi farkli, daha ele alinabilir bir probleme déntstirdigu icin var:
oruntuyu kendiniz tarif etmek yerine, onun oérneklerini toplayip oéruntuyu sizin icin
bir algoritmaya buldurursunuz. Bu degisim ¢ok pratik bir nedenle 6nemli -- devasa bir
problem sinifi icin (gérintd tanima, dili anlama, fiyat tahmini, dolandiricilik tespiti) hic kimse
elle glvenilir, acik bir kural kimesi yazmayi basaramadi, ama bilgisayarlar defalarca
yeterince 6rnekten bir tane 6grenmeyi basardi.

Yararh bir kontrol: mantigi makul boyutta bir if / else kural kiimesi olarak kendiniz
makul bicimde yazabileceginizi disinuyorsaniz, muhtemelen machine learning'e
ihtiyaciniz yok -- diz kod daha basit, daha hizli ve hata ayiklamasi daha kolay olacaktir.
ML'i, acik ve kararh kurallarla kolayca ¢ézllemeyen ve verideki érinttlerin
o6grenilmesinin gercek bir avantaj sagladigi problemler icin saklayin.

Training ve Inference

Her machine learning sisteminin yasaminda iki farkli asama vardir, ve bunlar karistirmak
yeni baslayanlar icin en yaygin yanhs anlama kaynaklarindan biridir:

¢ Training (egitim), bir modele bircok 6rnek gdstererek tahminlerinin giderek iyilesmesi
icin ic parametrelerini ayarlama surecidir (genellikle yavas ve hesaplama acisindan
pahalidir). Bu bir kez (ya da modeli glincellemek istediginizde periyodik olarak)
gerceklesir, genellikle cevrimdisidir, bazen dakikalar, saatler, ya da -- bu kursun ilerleyen
bélimlerinde ele alinacak bluyUk modeller icin -- 6zel donanimlarda haftalar sUrebilir.

¢ Inference (cikarim), zaten egitilmis bir modeli yeni bir girdi Gzerinde tahmin yapmak
icin kullanmaktir. Bu, bir spam filtresinin gelen bir e-postayi her kontrol edisinde ya da
bir telefonun yUz tanimayla her acilisinda olan seydir. Inference tipik olarak hizlidir
(milisaniyeler) ve son kullanicilarin gercekte deneyimledigi sey budur.

Training'i "sinava calismak," inference'l ise "calistiginiz bilgiyle sinava girmek" olarak
ddsunudn. Training asamasini iyi geciren ama hicbir zaman inference icin gercekten
kullanilmayan bir model pratikte ise yaramazdir -- ve inference'ta hizli olan ama kéta veriyle
egitilmis bir model, kendinden emin bicimde koéti tahminler Uretir.

Uc Ogrenme Turii: Supervised, Unsupervised, Reinforcement

TUm machine learning ayni sekilde gcalismaz. Sistemin hangi tir veriden 6grendigine ve
(varsa) nasil bir "geri bildirim" aldigina gore ayrilan Uc genis kategori vardir:

e Supervised Learning (denetimli 6grenme): sistem, lizerinde zaten "dogru cevap"
bulunan veriden 6grenir -- 6rnegin, zaten "kedi"/"kedi degil" diye etiketlenmis fotograflar,
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ya da bilinen satis fiyatina sahip evler. Sistemin goérevi, girdiden dogru ciktiya olan
eslesmeyi 6grenmektir, boylece yeni, etiketlenmemis girdiler icin cevabil tahmin edebilir.
Bu, acik ara en yaygin ve en olgun kategoridir, ve yukaridaki spam filtresi 6rneginin
anlattigi sey de tam olarak budur.

¢ Unsupervised Learning (denetimsiz 6grenme): sisteme lzerinde hicbir dogru
cevap bulunmayan veri verilir, ve verideki yapiyi kendi basina bulmak zorundadir --
ornegin, musterileri satin alma davranisina gére segmentlere ayirmak, segmentlerin ne
olmasi gerektigini kimse énceden sdylemeden (clustering -- kimeleme denen bir teknik).

¢ Reinforcement Learning (pekistirmeli 6grenme): sistem (bir agent olarak
adlandirlir), bir ortamda eylemler gerceklestirerek ve geri bildirim olarak bir éddl ya da
ceza alarak 6grenir, zamanla hangi eylemlerin daha iyi sonuclara yol actigini kademeli
olarak 6grenir -- tipki oyun oynayan bir Al'in kendi kendine milyonlarca oyun oynayarak
strateji 6grenmesi gibi. Bu kategori kavramsal olarak bu kursun ilerleyen "Al Agents"
kategorisine en yakin olanidir, ama orada insa edecegdiniz agent'lar klasik pekistirmeli
0grenme yerine, blyuk dil modelleri Gzerine kurulu farkl, daha modern bir teknik kiimesi
kullanir.

Feature'lar ve Label'lar: Bir Modelin Gercekte Ogrendigi Sey

Herhangi bir supervised learning sisteminin icine baktiginizda strekli karsiniza ¢ikan iki
terim var:

¢ Feature (6znitelik), modelin tahmin yaparken kullandigi, élctlebilir bir girdi bilgisi
parcasidir -- bir e-posta spam filtresi icin feature'lar, Unlem isareti sayisini, géndericinin
bilinen bir kisi olup olmadigini ya da belirli kelimelerin varh@ini icerebilir. lyi feature'lar
secmek ve hazirlamak (feature engineering denen bir strec), 6zellikle bu dersteki klasik
ML tekniklerinde bir sistem insa etmenin en zaman alan ve beceri gerektiren
parcalarindan biriydi -- feature'larin bUyuk d6lctde elle tasarlanmasi gerekiyordu. Bunun
her ML tekniginde ayni 6lctide gecerli olmadigini ileride "Deep Learning" dersinde
goreceksiniz.

e Label (etiket), bir egitim 6rnegine ilistirilmis dogru cevaptir -- "spam" ya da "spam
degil," bir evin gercek satis fiyati, bir fotografin dogru kategorisi. Label'lar, supervised
learning'i "supervised" (denetimli) yapan seydir: bir insanin (ya da otomatik bir stirecin)
bunlari 6nceden saglamis olmasi gerekir.

Dataset (veri kiimesi) ise, her biri kendi feature'lariyla (ve supervised learning icin kendi
label'lyla) birlikte gelen buylk bir 6rnek koleksiyonudur, baska bir sey degil. Bu veri
kGmesinin kalitesi ve boyutu, cogu zaman hangi belirli 6grenme algoritmasinin
kullanildigindan daha 6nemlidir bir modelin nihai performansi icin -- bu kursun tekrar tekrar
doénecegi bir tema.
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Overfitting ve Underfitting

Bir model egitildikten sonra, egitimin gercekten iyi calisip calismadigini nasil bilirsiniz? iki
isimlendirilmis basarisizlik modu, islerin ters gitmesinin en yaygin iki yolunu tarif eder:

¢ Overfitting, bir modelin egitim verisini cok hassas bicimde -- altindaki genel 6rtintlu
yerine gurultlisu ve tuhafliklariyla birlikte -- 6grenmesi durumunda ortaya ¢ikar. Overfit
olmus bir model, egitildigi tam 6rneklerde mikemmel sonuclar alir, ama yeni,
gortilmemis veride kotlu performans gosterir, cinkl altindaki kurali 6grenmek yerine
etkin bicimde "cevaplari ezberlemistir."

¢ Underfitting ise tam tersi bir sorundur: model, verideki gercek értntlyu bile
yakalayamayacak kadar basittir (ya da yeterince egitilmemistir), bu ylizden hem egitim
verisinde hem yeni veride kétl performans gdsterir.

Overfitting icin pratik ¢6zim neredeyse her zaman modeli egitim sirasinda hi¢ gérmedigi
veri Uzerinde degerlendirmeyi (bir sonraki bolime bakin) ve modelin ezberlemek yerine iyi
genelleme yapmasini saglayacak teknikleri -- daha fazla egitim verisi, daha basit modeller,
ya da modelin ne kadar siki uydugunu bilincli olarak sinirlamak -- kullanmayi icerir.

Bir Modelin iyi Oldugunu Nasil Biliriz?
Standart pratik, egitime baslamadan 6nce mevcut veri kimesini U¢ parcaya boélmektir:

¢ Training set (egitim kiimesi): modelin gercekten 6grendigi 6rnekler.

¢ Validation set (dogrulama kimesi): egitim sirasinda modele gésterilmeyen, ama
model/hyperparameter secimleri yaparken (6rnegin hangi mimarinin ya da hangi
ayarlarin daha iyi sonug verdigine karar verirken) kullanilan, kenara ayriimis érnekler.

o Test set (test kiimesi): ne egitimde ne de bu secimlerde kullanilan, tamamen kenara
ayrilmis ornekler -- modelin final performansini, tim kararlar verildikten sonra, durustce
o6lcmek icin son kez kullanilir.

Bu Uce bdélmenin nedeni basit: validation set'i model secimi icin kullanirsaniz, modeliniz
dolayl olarak o veriye de biraz "uyum saglamis" olur -- bu ylizden gercekten hig
dokunulmamis, ayri bir test set'e hala ihtiyaciniz vardir. Bu dersin amaci dogrulama
sUrecinin ayrintilarina girmek degil, yalnizca dogru zihinsel modeli kurmak: training set
O0grenir, validation set secim yapar, test set final skoru verir. Egitim kiimesinde iyi ama test
kimesinde kotl performans gosteren bir model, overfitting'in ders kitabi 6rnegidir.

Bir modelin egditim kiimesi skoru, gercek diinyadaki kalitesinin GUVENILIR bir 8I¢isti
DEGILDIR -- neredeyse her zaman modelin gercek performansindan daha yliksektir,
tam olarak model bu 6rnekleri daha 6nce gérdigu icin. Bir Al sisteminin ne kadar
"dogru" olduguna dair bir iddia okudugunuzda, 6nemli soru her zaman sudur: modelin
egitim sirasinda hic gérmedigi hangi veride dogru?
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Bu kursun ilerleyen Al Evaluation kategorisi, modern sistemlerin (6zellikle bayuk dil
modellerinin) gercekte nasil dlcildiglne cok daha derinlemesine girecek -- bu ders yalnizca
bunun temelini olusturan training/test ayrimini anlamanizi gerektiriyor.

Machine Learning'den Deep Learning'e: Sirada Ne Var?

Bu derste anlatilan her sey, 6grenmeyi gerceklestiren belirli algoritma ne olursa olsun,
machine learning'e genel olarak uygulanir -- ve tarihsel olarak bircok algoritma olmustur:
karar agaclari (decision trees), lineer regresyon, destek vektor makineleri (support vector
machines) ve digerleri, bunlarin cogu son Al patlamasindan onlarca yil 6ncesine dayanir. Bir
sonraki ders, "Deep Learning," 6grenme algoritmalarinin belirli bir ailesine -- neural
network'lere (sinir aglar), 6zellikle cok katmanli olanlara -- yakinlasiyor -- yeterince veri
ve hesaplama gicli mevcut oldugunda eski tekniklerden carpici bicimde daha iyi
Olceklendigi ortaya cikan aile ("Yapay Zeka Nedir?" dersinin bahsettigi 2012 dénim
noktasini hatirlayin). Deep learning bu dersteki kavramlarin -- training, inference, supervised
learning, overfitting -- yerini almadi; bunlari gerceklestirmek icin belirli, son derece basaril
bir teknik, ve az 6nce 6grendiginiz her sey ona dogrudan uygulanmaya devam ediyor.

Best Practices

e Machine learning'e basvurmadan 6nce, problemin duz, acik kodla ¢6zullp
cozllemeyecegini kontrol edin ("Neden Var?" bélimuindeki ipucuna bakin) -- ML gercek
bir maliyet ekler (veri toplama, egitim altyapisi, strekli izleme) ve acik, kararl kurallari
olan problemler icin bu maliyet hakli ¢cikmaz.

¢ Bir modeli her zaman Uzerinde egitilmedigi veride degerlendirin. "Hangi test verisinde
Olguldu?" sorusuna net bir cevabi olmayan bir sayiya guvenilmemelidir.

e Veri kimenizi kodunuz kadar ciddiye alin. lyi ayarlanmis bir 6grenme algoritmasi, kéta,
onyargil ya da cok kicuk veriyle egitildiginde givenilir bicimde koétd, ényargili ya da
guvenilmez bir model Uretir -- "garbage in, garbage out" (¢cép girer, cop cikar) ilkesi,
yazilimin neredeyse baska hicbir yerinde olmadigi kadar burada gecerlidir.

Yaygin Hatalar

¢ Bir modeli yalnizca egitim performansina gore degerlendirmek. "Overfitting ve
Underfitting"te anlatildigi gibi, bir model egitim verisinde neredeyse mikemmel bir skor
alirken gercek, yeni girdilerde kétl performans goésterebilir. Her zaman 6zellikle test
kiimesi performansini sorun.

¢ "Machine learning"in "neural network" anlamina geldigini varsaymak. Bir
sonraki dersin netlestirecegi gibi, neural network'ler (deep learning) ginimuzde yaygin
olarak kullanilan, ama alanla es anlamli OLMAYAN, birka¢ ML teknigi ailesinden biridir.

e Reinforcement learning ile supervised learning'i birbirinin yerine kullanilabilir
saymak. Bunlar cok farkli tirde problemleri ¢cézer (etiketli tahmin ile deneme-yanilma
geri bildirimiyle 6grenme) -- "U¢ Ogrenme Tir(: Supervised, Unsupervised,
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Reinforcement"e bakin -- ve bir sistemin gercekte hangisini kullandigini karistirmak, nasil
egitilebilecegi ya da gelistirilebilecegi konusunda yanlis beklentilere yol acar.

Ozet, Cheat Sheet ve Terimler Sozlugi
Ozet

e Machine Learning, sistemlerin davranisi el yazimi kurallardan degil veriden 6grendigi Al
alt alanidir -- "Yapay Zeka Nedir?"te tanitilan genel fikrin arkasindaki somut
mekanizmadir.

e Her ML sisteminin iki asamasi vardir: training (6rneklerden 6grenmek, genellikle yavas)
ve inference (6grenileni kullanmak, genellikle hizli).

e Uc genis 6grenme turl vardir: supervised (etiketli drneklerden 6grenir), unsupervised
(etiket olmadan yapi bulur), ve reinforcement (6dtl/ceza geri bildiriminden égrenir).

¢ Overfitting (egitim verisini cok hassas bicimde ezberlemek) ve underfitting (gercek
ortntlyu yakalayamamak), egitimin ters gidebilecedi iki ana yoldur -- kenara ayriimis bir
test kiimesinde degerlendirerek yakalanir.

e Deep Learning (siradaki ders), neural network'lere dayanan, belirli ve son derece basaril
bir ML teknikleri ailesidir -- bu dersteki kavramlarin yerine gecmez, onlari blyUk 6lcekte
uygulamanin bir teknigidir.

Cheat Sheet

e Model = mimari (tahmin Greten fonksiyon) + 6grenilmis parametreler. Ogrenme
algoritmasi = modeli lreten egitim sireci, modelin kendisi degil.

e Training = 6rneklerden 6grenmek. Inference = 6grenileni kullanmak.

e Feature = modelin kullandigi bir girdi. Label = dogru cevap (yalnizca supervised
learning).

¢ Training set = model 6grenir. Validation set = model/hyperparameter secimi yapilir. Test
set = final performans durustce olcular.

e Overfit = egitim verisine ¢cok yakin uyar, yeni veride basarisiz olur. Underfit = cok
basittir, her yerde basarisiz olur.

e Her zaman modelin hi¢ egitilmedigi bir test kimesinde degerlendirin.

Terimler Sozlugu
e Machine Learning (ML): sistemlerin davranisi acik kurallar yerine veriden 6grendigi Al
alt alani.

e Model: bir 6grenme slrecinin egitilmis ciktisi -- parametreler arti onlari tahmin yapmak
icin kullanan bir algoritma.

e Training / Inference: bir ML sisteminin yasamindaki iki asama -- veriden 6grenmek,
sonra 6grenileni yeni girdide kullanmak.

e Supervised / Unsupervised / Reinforcement Learning: sistemin hangi tirde veriden
ve geri bildirimden 6grendigine gore ayrilan ¢ genis machine learning kategorisi.
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e Feature / Label: modelin tahmin icin kullandigi bir girdi / bir egitim érnegine ilistirilmis
dogru cevap.

¢ Overfitting / Underfitting: egitim verisini genelleyemeyecek kadar hassas bicimde
0grenmek / gercek ortntlyU hic 6grenememek.

¢ Training set / Validation set / Test set: bir modelin 6grendigi veri / model ya da
hyperparameter secimi yaparken kullanilan kenara ayrilmis veri / modelin gercekte ne
kadar iyi performans go6sterdigini son kez ve diristce 6lgmek icin kullanilan, hig
dokunulmamis veri.
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