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Gözet�ml� vs. Gözet�ms�z Öğrenme

Gözet�ml� (superv�sed) öğrenme: Çıktı değ�şken�  gözlemlen�yor.

 sürekl� değerler alıyorsa: regresyon problem�. Örneğ�n, evler�n özn�tel�kler�nden hareketle
değer�n�n tahm�n ed�lmes�, borsa endeks�n�n yarınk� kapanış değer�n�n öngörülmes�, vb.

 kategor�k değ�şkense: sınıflandırma problem�. Örneğ�n, b�r döv�z kurunun yarınk�
hareket�n�n (aşağı ya da yukarı) öngörülmes�, b�r kred� başvurusunun sınıflandırılması, vb.

Gözet�ms�z öğrenme: Ver�lerde  yok ya da gözlenem�yor. Amaç özn�tel�klerden hareketle
gözlemler�n öbeklenmes� ya da özn�tel�k boyutunun küçültülmes� olab�l�r. Örnek: müşter�ler�n
özell�kler�nden hareketle p�yasa segmentasyonu.

Yi

Yi

Yi

Yi
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Gözet�ml� Öğrenme: Gayr�menkul değer tahm�n�
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Gözet�ml� Öğrenme
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Gözet�ml� Öğrenme
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Gözet�ml� Öğrenme
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Gözet�ml� Öğrenme

Model� eğ�tt�kten (tra�n�ng/est�mat�ng) sonra yen� b�r ev �ç�n f�yat kest�r�m� yapab�l�r�z.
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Gözet�ms�z Öğrenme

Gözet�ms�z öğrenmede �se g�rd�lere karşılık b�r çıktı ya da et�ket yoktur.

Tüm değ�şkenler g�rd� olarak düşünüleb�l�r.

Gözet�ms�z öğrenme problemler�: boyut küçültme, öbekleme/kümeleme

Kümeleme problemler�nde amaç b�rb�r�ne benzeyen homojen b�r�mler�n yer aldığı gruplar
oluşturmaktır. Örneğ�n, homojen tüket�c� grupları, b�rb�r�ne benzer hasta grupları, benzer seçmen
grupları g�b�.
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Gözet�ms�z Öğrenme (Hedef ya da çıktı değ�şken� yok)
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Mak�ne Öğrenmes�

Gözet�ml� Mak�ne Öğrenmes� b�r g�rd� değ�şkenler� kümes�nden hareketle çıktının (hedef
değ�şken�n) kest�r�lmes� (tahm�n�) �ç�n (�stat�st�ksel) modeller gel�şt�r�r.

Genel çerçeve:

: Çıktı değ�şken�

: kest�r�m değ�şkenler� ya da özn�tel�kler (features),

Kest�r�m model�:

Burada  b�l�nmeyen b�r fonks�yon,  gözlenemeyen b�r rassal hata ter�m�d�r.

Yi

Xi = {Xi1,Xi2, … ,Xip}

Yi = f(Xi) + ϵi,    i = 1, 2, … ,n

f(Xi) ϵ
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Regresyon Problem� Örnek: Gel�r ve eğ�t�m düzey�

Income = β0 + β1Education


f(x)

+ ϵ
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Kırmızı noktalar: gözlenen gel�r düzeyler�

Mav� yüzey: prat�kte genelde b�l�nmeyen
 fonks�yonu.

Bu örnekte ver�ler s�mülasyonla elde
ed�ld�ğ� �ç�n  tam olarak b�l�n�yor

Örnek: Eğ�t�m ve yaşın b�r fonks�yonu olarak gel�r
düzey�

income = f(education, seniority) + ϵ

f(⋅)

f
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İnd�rgeneb�l�r ve İnd�rgenemez Hata

B�l�nmeyen  fonks�yonunun tahm�n�ne  d�yel�m. Bunun sonucunda elde edeceğ�m�z
tahm�n 

Bu ’nın tahm�n�nde ortaya çıkan hataya �nd�rgeneb�l�r hata den�r. Bu hatanın azaltılması
ancak uygun kest�r�m fonks�yonunun bulunmasıyla mümkündür.

 prat�kte b�l�nmez. Ancak bunu b�lsek ve kest�r�m� buna göre oluştursak  b�le bu
kest�r�m hata �çerecekt�r.

: �nd�rgenemez hata (�rreduc�ble error). Bu hata  değ�şkenler� kullanılarak
tahm�n ed�lemez.

Toplam değ�şkenl�k �k� parçaya ayrılab�l�r:

Burada  �nd�rgenemez hatanın varyansıdır.

f(X) f̂ (X)

Ŷ = f̂ (X)

f̂ (X)

f(X) Ŷ = f(X)

ϵ = Y − f(X) X

E[(Y − f̂ (X))2|X = x] = (f(x) − f̂ (x))2 + V ar(ϵ)

V ar(ϵ) 14 / 40



Kest�r�m model�n�n tahm�n�

 gözlemden oluşan b�r eğ�t�m (tra�n�ng) ver� set�m�z olsun.

Özn�tel�kler: , 

Çıktı değerler�: 

Amaç eğ�t�m ver�ler�nden hareketle  kest�r�m model�n�n (kara kutu?) tahm�n�.

Kullanab�leceğ�m�z �stat�st�ksel öğrenme yöntemler� �k� ana gruba ayrılab�l�r:

Parametr�k Yöntemler: model�n formuna �l�şk�n b�r varsayım gerekt�r�r (doğrusal, karesel,
küb�k, vb)
Parametr�k olmayan yöntemler: '�n fonks�yonel kalıbına �l�şk�n b�r varsayım yapılmaz.
Kest�r�mler�n gözlemlenen değerlere mümkün olduğunca yaklaştırılması amaçlanır

n

Xi = {Xi1,Xi2, … ,Xip} i = 1, 2, … ,n

Y1,Y2, … ,Yn

f(X)

f
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Parametr�k Yöntemler

Kabaca �k� adımdan oluşur:

1.ADIM: Kest�r�m fonks�yonu ’�n şekl�ne �l�şk�n varsayım yapmamız gerek�r.

Örneğ�n: L�neer kalıp

Karesel Kalıp:

2.ADIM: Eğ�t�m ver�ler�nden hareketle model�n tahm�n� (eğ�t�m�, uyumu) �ç�n b�r yöntem�n
uygulanması. Örneğ�n, doğrusal regresyon model� �ç�n sıradan en küçük kareler yöntem�n�
kullanab�l�r�z.

f(⋅)

fL(X) = β0 + β1X + ϵ

fQ(X) = β0 + β1X + β2X
2 + ϵ
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Örnek: Doğrusal ve Karesel Modeller

Doğrusal kest�r�m (solda) aşağı yukarı kabul ed�leb�l�r b�r yaklaştırım sunsa da karesel model daha
başarılı görünmekted�r.

f̂ L(X) = β̂0 + β̂1X f̂ Q(X) = β̂0 + β̂1X + β̂2X
2
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Kest�r�m: Gerçek �l�şk�:

Örnek: Doğrusal Regresyon Tahm�n�

f̂ L(eğitim, yaş) = β̂0 + β̂1eğitim + β̂2yaş
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Kest�r�m: Gerçek �l�şk�:

Parametr�k Olmayan Modeller

Avantaj: esnekl�k ve kes�nl�k düzey� yüksek tahm�n

Tehl�ke: Fazla uyum (over-f�tt�ng) 19 / 40



Kest�r�m: Gerçek �l�şk�:

Over-f�tt�ng (Aşırı uyum)

Düzgünleşt�rme parametres�n� azaltarak mükemmel uyum sağladık. Ama bu kest�r�mler�n başarılı
olacağını garant� etmez. Aslında ver�lerdek� gürültüyü (no�se) de modelled�k.
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Aşırı uyum: �k� boyutlu örnek

Bu graf�kte, sırasıyla, l�neer model, 4ncü derece pol�nom, ve 15nc� derece pol�nom tahm�nler�
göster�l�yor. Aşırı uyumun en öneml� gösterges� tahm�nler�n hızlı hareket ederek z�kzaklar
ç�zmes�d�r.
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Aşırı Uyum
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Doğruluk vs. Yorumlanab�l�rl�k

Kısıtlayıcı b�r model yer�ne neden daha esnek b�r tahm�n model� kullanmıyoruz?

Bunun başlıca �k� neden� vardır:

1. Doğrusal regresyon g�b� kısıtlayıcı varsayımlara dayanan modellerde yorumlama ve
�stat�st�ksel çıkarsama çok daha kolaydır. Örneğ�n, regresyon model�nde  katsayıları 
'n�n çıktı üzer�ndek� marj�nal etk�s�n� ölçer.

2. Model�n yorumlanab�l�rl�ğ� �k�nc� planda olsa b�le, fonks�yon kalıbı esnek olmayan modeller
daha yüksek öndey� (kest�r�m, pred�ct�on) başarısına sah�p olab�l�rler.

βj Xj
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Esnekl�k ve Yorumlanab�l�rl�k arasındak� ödünüm

(Kaynak: James et al., An Introduct�on to Stat�st�cal Learn�ng, F�gure 2.7, s. 25)
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Model�n Doğruluğu Nasıl Ölçülür

Tahm�n doğruluğu (accuracy) t�p�k olarak Ortalama Hata Kares� (Mean Squared Error - MSE)
�le ölçülür

Model�n  olduğunu, tahm�n�n �se  �le göster�ld�ğ�n� varsayalım.

Böyle b�r regresyon problem� �ç�n Ortalama Hata Kares� (MSE) aşağıdak� g�b� tanımlanab�l�r:

Burada  gözlemden oluşan b�r eğ�t�m (tra�n�ng) ver� set� kullanılmıştır.

y = f(x) + ϵ f̂ (x)

MSE =
n

∑
i=1

(yi − f̂ (xi))21

n

n
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MSE �y� b�r ölçüt mü?

T�p�k olarak b�r gözet�ml� öğrenme problem�nde eğ�t�m ver�s�nde MSE en küçük olacak şek�lde
tahm�n yapılır. Örnek: Sıradan En Küçük Kareler tahm�n�nde kalıntı kareler� toplamını m�n�mum
yapan katsayı tahm�nler� bulunur.

B�r mak�ne öğrenmes� uygulamasında asıl amaç eğ�t�m ver�s�nde model�n performansının ne
olduğu değ�ld�r. Öneml� olan tahm�nde (eğ�t�mde) kullanılmamış yen� b�r ver� set�nde nasıl
performans gösterd�ğ�d�r.

Eğ�t�mde kullanılmayan, sadece kest�r�m performansının (doğruluğunun) değerlend�r�lmes�nde
kullanılan ver� set�ne test ver�ler� den�r.

Eğ�t�m MSE'n�n en küçük olması test MSE'n�n de en küçük olacağı anlamına gelmez.

26 / 40



Test MSE

Model�n esnekl�ğ� arttıkça MSE(eğ�t�m) azalır.

Eğ�t�m Ver�ler�: 

Test Ver�ler�: 

Test MSE:

Model�n eğ�t�m ver�ler�nden hareketle tahm�n�nden sonra test ver�ler� �le tahm�n yapılarak
kolayca hesaplanab�l�r.

Test ver�ler� nereden gel�yor?

{Yi, Xi}
n
i=1

{Y0i, X0i}
m
i=1

MSEtest =
m

∑
i=1

(y0i − f̂ (x0i))21

m
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Eğ�t�m ve Test MSE Karşılaştırması

S�yah eğr�: gerçek �l�şk�, Tahm�n ed�len modeller: doğrusal model (kavun�ç�), smooth�ng spl�ne
(mav�), daha esnek smooth�ng spl�ne (yeş�l) (Kaynak: James et al., F�gure 2.9, s.31) 28 / 40



Sapma-Varyans Ödünümü

Test ver�ler�ndek� beklenen Ortalama Hate Kares� aşağıdak� g�b� yazılab�l�r:

B�as = Sapma (yanlılık)

Beklenen test hatasının azaltılab�lmes� �ç�n eşanlı olarak hem düşük varyanslı hem de düşük
sapmalı öğrenme yöntem�n�n seç�lmes� gerek�r.

Model�n esnekl�ğ� (karmaşıklığı) arttıkça varyans artar sapma azalır.

E(MSEtest) = E(y0 − f̂ (x0))
2

= Var(f̂ (x0))+ [Bias(f̂ (x0))]
2

+ Var(ϵ)
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Beklenen MSE(test)

Test MSE (kırmızı) = Model�n varyansı (kavun�ç�) + Sapma Kare (mav�) + İnd�rgenemez Hata
Varyansı (yatay kes�kl� ç�zg�)

D�key kes�kl� ç�zg�: en küçük test MSE değer�n� veren karmaşıklık düzey� (serbestl�k dereces� -
degrees of freedom) (Kaynak: James et al., F�gure 2.12, s.36) 30 / 40



Sınıflandırma Problemler�

Çıktı değ�şken�: kategor�k (�k�l� ya da çoklu olab�l�r)

Yaptığımız tanımlamalar sınıflandırma problemler� �ç�n de geçerl�. Ancak bazı ufak değ�ş�kl�kler
yapmak gerekeb�l�r.

Örneğ�n, model�n kest�r�m başarısını değerlend�rmede MSE yer�ne hata oranını kullanacağız.

Eğ�t�m ver�ler�ndek� hata oranı yanlış sınıflandırılan gözlemler�n toplamdak� payıdır:

Burada   �se 1, aks� durumda 0 değer�n� alan b�r �k�l� değ�şkend�r (�nd�cator
funct�on).

Aynı formülden hareketle  g�b� b�r test ver�s� �ç�n test hata oranı hesaplanab�l�r.

n

∑
i=1

I (yi ≠ ŷ i)
1

n

I (⋅) yi ≠ ŷ i

(y0,x0)
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Bayes Sınıflandırıcısı

Test hata oranını nasıl en düşük yapab�l�r�z?

Bayes Sınıflandırıcısı (class�f�er): gözlemler� olasılığı en yüksek olan gruba sınıflandır.

Bu herhang� b�r  test ver�s� �ç�n koşullu olasılığın

en yüksek olduğu sınıfa atamanın yapılacağı anlamına gel�r.

Örneğ�n, �k�l� b�r sınıflandırma problem�nde (grup 1, grup 2),  �se
grup 1, değ�lse grup 2'ye sınıflandırma yapılır.

x0

Pr(Y = j ∣ X = x0)

Pr(Y = 1 ∣ X = x0) > 0.5
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mor kes�kl� ç�zg�: Bayes sınıflandırma
sınırı
Olasılık 0.5'den büyükse kavun�ç� gruba,
değ�lse mav� gruba atama yapılır.

Bayes sınırı
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Bayes Hata Oranı

Bayes sınıflandırıcısı olanaklı en düşük hata oranını ver�r.

Bayes Hata Oranı:

Bayes hata oranı daha önce gördüğümüz �nd�rgenemez hata g�b� düşünüleb�l�r. Koşullu dağılım
b�l�nmed�ğ� �ç�n Bayes hata oranı da b�l�nemez.

1 − E(max
j

Pr(Y = j ∣ X))
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KNN Sınıflandırıcısı

Prat�kte test ver�ler�nde Bayes hata oranından daha düşük hata oranı elde ed�lemez.

Bayes sınıflandırıcısını kullanab�lmem�z �ç�n her grubun koşullu olasılığını ver�lerden hareketle
tahm�n etmem�z gerek�r. Böyle b�r model bulduktan sonra en yüksek olasılıklı sınıf seç�leb�l�r.

Koşullu olasılık dağılımının kest�r�m�nde kullanılab�lecek b�r yöntem K-en yakın komşu (K-
Nearest Ne�ghbor, KNN) yöntem�d�r.

KNN yöntem�nde  test noktasına eğ�t�m ver�s�nde en yakın  nokta bel�rlen�r. Daha sonra bu
 nokta �ç�nde en fazla sıklığa sah�p olan gruba atama yapılır.

x0 K

K
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KNN Örnek

Notlar:  �ç�n (bkz. soldak� graf�k) x noktasına en yakın değerler �ç�nde en fazla sıklığa sah�p
olan mav� gruptur. KNN karar sınırı sağ tarafta göster�lm�şt�r. (Kaynak: James et al., F�gure 2.14,
s.40)

K = 3
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Aşırı uyum tehl�kes�

KNN sınıflandırıcısında  parametres� model�n performansını öneml� ölçüde etk�ler.

 arttıkça komşuluk �ç�ne g�ren nokta sayısı artar ve model daha az esnek hale gel�r.

 azaldıkça model�n esnekl�ğ� artar.

Örnek olarak  ve  durumlarını ele alalım.

K

K

K

K = 1 K = 100
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KNN'de Aşırı uyum

(Kaynak: James et al., F�gure 2.16, s.41) 38 / 40



KNN Eğ�t�m ve Test Hata Oranları

Not: Kes�kl� s�yah ç�zg� Bayes hata oranıdır (ver�ler s�mülasyonla üret�ld�ğ� �ç�n b�l�n�yor) (Kaynak:
James et al., F�gure 2.17, s.42)
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Model karmaşıklığı arttıkça eğ�t�m
ver�s�ndek� kest�r�m hatası azalmaya
devam eder.

Model karmaşıklığı arttıkça test
ver�s�ndek� kest�r�m hatası b�r noktaya
kadar azalır, daha sonra artmaya başlar.
Sapma düşük olsa da varyans çok
yüksekt�r (aşırı uyum)

Test kest�r�m hatasının en düşük olduğu
model �ç�n sapma ve varyans opt�mal
düzeyded�r.

Mak�ne Öğrenmes�nde Hata Davranışı
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