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Denetimsiz Ogrenme Nedir?

BOLUM 1

Denetimli vs Denetimsiz Ogrenme

Ozellik Denetimli

Etiket Var (y degeri)

Amag Tahmin / Siniflandirma
Ornek Spam tespiti, fiyat tahmini
Algoritma Lojistik Reg., RF, XGB

Degerlendirme Accuracy, RMSE

Kullanim Alanlar
Denetimsiz e Miisteri segmentasyonu

e Anomali tespiti (fraud)

e Boyut indirgeme (PCA)
Yok

e Market sepet analizi

Yapi Kesfi / Gruplama

Missteri segmentasyonu % 6 O 3 +

Verinin Kimeleme
Etiketsiz Algoritmasi

K-Means, DBSCAN, PCA

Silhouette, Inertia

Gercek diinyada verilerin biiylik cogunlugu etiketsizdir. Denetimsiz 6grenme, verinin dogal yapisini kesfetmek icin en giiclii yaklasimdir.
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K-Means Kiimeleme Algoritmasi BOLOM 1

Algoritma Adimlar Anahtar Kavramlar
Inertia: Kiime ici toplam mesafe
0 K adet rastgele merkez (centroid) sec (disiik — siki kiimeler)
K: Kiime sayisi (kullanici belirler)
0 I Her veri noktasini en yakin centroid'e ata Oklid mesafesi: Varsayilan uzaklik lciisii
1 1
e Her kiimenin yeni centroid'ini hesapla (ortalama) . .
Avantajlar Dezavantajlar
ntroid'ler degismeyene kadar 2-3'li tekrarl
° I Centroid'ler degismeyene kada 3 tekrarla e Hizli ve dlgeklenebilir e K 6nceden bilinmeli
¢ Anlasilmasi kolay e Kiiresel kiimeler varsayar
e BliyUk veri setleri e Outlier'lara duyarl
° Yakinsama — Kiimeler olustu! icin uygun e Baslangic noktasi etkisi
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Elbow Method — Optimal K Secimi

BOLUM 1

Dirsek Yontemi (Elbow Method)

e Her K degeri icin inertia (WCSS) hesaplanir

e Grafik K vs Inertia olarak cizilir

e Egrinin "dirsek" yaptigi nokta optimal K'dir

e Dirsek sonrasi iyilesme azalir = diminishing returns
e Gercek diinyada net dirsek her zaman olusmaz

from sklearn.cluster import KMeans

inertias = []
for k in range(2, 11):

km = KMeans(n_clusters=k, random state=42)
km.fit (X scaled)
inertias.append(km.inertia )

plt.plot(range(2,11), inertias, 'o-')
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Silhouette Score — Kumeleme Kalitesi BOLOM 1

Silhouette Katsayisi Yorumlama Rehberi
s(i) = (b(i) - a(i)) / max(a(i), b(i)) . 0.71- 1.00 Miikemmel kiimeleme
. 0.51-0.70 iyi kiimeleme

a(i) = Ayni kime ici ortalama uzaklik (cohesion)
b(i) = En yakin komsu kiimeye ortalama uzaklik (separation)

Deger araligl: -1 ile +1 arasi
. <0.25 Zayif / yapay kiimeler

0.26 - 0.50 Orta diizey

from sklearn.metrics import silhouette score

km = KMeans(n clusters=4, random state=42)

labels = km.fit predict(X scaled)
score = silhouette score(X scaled, labels)
print(f'Silhouette Score: {score:.3f}'")




Miisteri Segmentasyonu — RFM Analizi BOLOM 1

Recency Frequency Monetary
Son alisveristen bu yana Toplam alisveris Toplam harcama
gecen glin sayisl sayisi (siparis adedi) tutari (TL)

K-Means ile Olusturulan Tipik Segmentler

Segment Recency Frequency Monetary Aksiyon

VIP Musteri Dusuk | Yiksek T Yiksek T Sadakat programi

Risk Altinda Yuksek T Orta Orta Geri kazanim kampanyasi
Yeni Msteri Disuk | Disuk | Disuk | Hos geldin teklifi

Pasif Misteri Yuksek T Disuk | Disuk | Re-engagement e-mail



RFM + K-Means Kod Uygulamasi

import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.cluster import KMeans

# RFM metriklerini hesapla

snapshot = df['InvoiceDate'].max() + pd.Timedelta(days=1)

rfm = df.groupby('CustomerID').agg({
'InvoiceDate': lambda x: (snapshot - x.max()).days, # Recency
'InvoiceNo"': ‘nunique’, # Frequency
'TotalPrice': ‘'sum' # Monetary

})
rfm.columns = ['Recency', 'Frequency', 'Monetary']

# Olcekleme + Kiimeleme

scaler = StandardScaler()

rfm scaled = scaler.fit transform(rfm)

km = KMeans(n clusters=4, random state=42)
rfm['Segment'] = km.fit predict(rfm scaled)
rfm[ 'Segment'].value counts()

BOLUM 1




Zaman Serileri Nedir? BOLUM 2

Tanim ve Temel Kavramlar

24/7 00

Zaman serisi: Belirli zaman araliklarinda toplanan sirali veri noktalari. Gecmis Strekli Sektor
verilerdeki 6riintlilerden gelecegi tahmin etmeyi amaclar. Hisse senedi fiyatlari, hava Veri Akisi Uygulamasi
sicakhgl, satis verileri gibi alanlarda yaygin kullanilir.

Trend Mevsimsellik Duraganhk
Uzun vadeli yukselis veya dusUs. Satislarin Dizenli tekrar eden kaliplar. Kis aylarinda istatistiksel 6zelliklerin zamana gore sabit
yildan yila artmasi gibi. enerji tiiketimi artisi gibi. kalmasi. Model icin 6nemli.
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Facebook Prophet — Otomatik Zaman Serisi BOLOM 2

Prophet Nedir? Neden Prophet?

Otomatik trend algilama

Meta (Facebook) tarafindan gelistirilen acik kaynakli zaman serisi tahmin araci. Trend
+ mevsimsellik + tatil etkilerini otomatik ayristirir. Eksik veri ve outlier'lara
dayaniklidir. Minimum ayarlama ile giicli sonuclar verir. Tatil etkisi ekleme destegi

Haftalik / yillik mevsimsellik

Belirsizlik araliklari (Cl)

Trend Decomposition: y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + (1)

g(t) s(t) h(t) e(b)

Trend Mevsimsellik Tatil Etkisi Hata

Dogrusal veya lojistik bliylime modeli Fourier serileri ile periyodik degisimler Bayram, kampanya gibi 6zel giinler Modelin agiklayamadigi grilta
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Prophet — Kod Uygulamasi BOLOM 2

from prophet import Prophet
import pandas as pd

# Veriyi Prophet formatina dondstir (ds, y)

df prophet = df[['Date', 'Sales']].rename(
columns={'Date': 'ds', 'Sales': 'y'}

)

# Model olustur ve egit

model = Prophet(
yearly seasonality=True,
weekly seasonality=True,
changepoint prior scale=0.05

)
model.fit(df prophet)

# 90 gunlik tahmin
future = model.make future dataframe(periods=90)
forecast = model.predict(future)

# GOrsellestirme
model.plot(forecast)
model.plot components(forecast)




Uygulama: Adidas US Sales Satis Tahmini BOLOM 2

Veri Seti: Adidas US Sales
9.6K 90

Satis Gunlak
e Kaynak: Kaggle Adidas US Sales Dataset Kaydi Tahmin
e Donem: 2020-2021 (2 yillik satis verisi)
e Ozellikler: Tarih, triin kategorisi, eyalet, satis tutari, birim fiyat, kar mariji
e Amac: Prophet ile 2022 Q1 satis tahmini .
Analiz Is Akis1

Veri ylikleme ve tarih donlisimu

Gunlik satis toplami = zaman serisi

Beklenen Ciktilar

Prophet modeli egitimi
e Tahmin grafigi (gercek + forecast + Cl)

e Trend bileseni: Genel yiikselis egilimi
e Haftalik mevsimsellik: Haftasonu T

¢ Yillik mevsimsellik: Q4 (tatil sezonu) T
© MAPE < %15 hedefi

90 glinliik gelecek tahmini

Trend ve mevsimsellik analizi
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Oneri Sistemleri Nedir? BOLUM 3

Tanim ()/ 0/ 8
Kullanicilarin ilgisini cekebilecek trtinleri, icerikleri veya hizmetleri otomatik olarak tahmin O 3 5 0

eden ve 6neren sistemlerdir. Kisisellestirilmis deneyim sunarak kullanici memnuniyetini ve geliri

Amazon Netflix
artirir.

Geliri izlenmesi

Netflix Spotify Amazon YouTube

izleme gecmisi + puanlama — Dinleme aliskanliklari = haftahk Satin alma + gz atma — Urlin izleme siiresi + etkilesim — video
film/dizi 6nerisi kesif listesi onerisi onerisi

300M+ 600M+ 350M+ 2B+

Abone Kullanici Uriin Kullanici
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Icerik Tabanh vs Isbirlikci Filtreleme BOLOM 3

Icerik Tabanlh (Content-based) Isbirlikci Filtreleme (Collaborative)

Ogenin dzellikleri ile kullanici profilini eslestirir. Benzer kullanicilarin tercihlerini kullanir.
o Uriin/icerik 6zelliklerini analiz eder e Kullanici-6ge etkilesim matrisini analiz eder
e Kullanicinin gecmis tercihlerini kullanir o Oge 6zelliklerine ihtiyac duymaz
e Yeni kullanici sorunu (cold start) az e Siirpriz 6neriler yapabilir (serendipity)
e TF-IDF, cosine similarity kullanir e SVD, ALS, NMF gibi matris ayristirma

Ornek: Ornek:

"Aksiyon filmi sevdin = benzer aksiyon filmleri 6ner" "Sana benzeyen kullanicilar sunu begendi — sana da 6ner"

Filmin tiiri, yénetmeni, oyunculari analiz edilir. Kullanici puanlamalari ve davranislari analiz edilir.

/20



Collaborative Filtering — Matris Ayristirma BOLOM 3

Kullanici-Uriin Puanlama Matrisi Cosine Similarity
Ali 5 3 ? 1

e Vektorler arasi aclyi Olcer

Ayse 4 ? 5 2 o 0 = iliskisiz, 1 = 6zdes tercihler
o Yiiksek benzerlik = gliclt 6neri
Mehmet g 4 4 ? e Seyrek matris sorununa ¢éziim: SVD
Zeynep 3 5 ? 3

SVD (Singular Value Decomposition) — Matris Ayristirma

R=UxXxV"T Boyut indirgeme Bosluk Doldurma
Rating matrisi, kullanici ve 6ge gizli faktorlerine Binlerce boyutlu matris k boyuta indirilir (genellikle "2" hiicreleri tahmin edilir — éneri yapilir
ayristirilir k=50-200)
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Film Oneri Sistemi — Surprise SVD B0L0m 3

from surprise import Dataset, Reader, SVD
from surprise.model selection import cross validate

# Movielens veri seti
data = Dataset.load builtin('ml-100k")

# SVD modeli olustur ve degerlendir
model = SVD(n_factors=100, n_epochs=20, lr all=0.005)
results = cross_ validate(

model, data, measures=['RMSE', 'MAE'], cv=5

)
print(f"RMSE: {results['test rmse'].mean():.4f}")

# Tim veri ile egit + tahmin
trainset = data.build full trainset()
model.fit(trainset)

# Kullanici 196 icin Film 302 tahmin puani
pred = model.predict(uid="'196"', iid='302")
print(f"Tahmini puan: {pred.est:.2f}")




3 Yontem Karsilastirma Tablosu

Amacg

Veri Tipi

Algoritma

Ciktr

Metrik

is Uygulamasi
Python Kutliphanesi

Veri Boyutu

Kiimeleme

Gruplama / Segmentasyon

Ozellik vektorleri

K-Means, DBSCAN

Kime etiketi (0, 1, 2..)

Silhouette, Inertia

Musteri segmentasyonu

scikit-learn

Orta-Blyiik

Zaman Serisi Oneri Sistemleri

Gelecek deger tahmini

Zamana bagl siral veri

Prophet, ARIMA, LSTM

Sayisal tahmin + Cl

MAPE, RMSE

Satis/stok tahmini

prophet, statsmodels

Zaman serisi uzunlugu
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Haftalik Notebook'lar UYGULAMA

Q Notebook 1: K-Means Segmentasyon kmeans_segmentasyon. ipynb

Online Retail veri seti ile RFM analizi ve miisteri segmentasyonu. EIbow Method ve Silhouette Score ile optimal K belirleme.

Q Notebook 2: Zaman Serisi Prophet zaman_serisi_prophet.ipynb

Adidas US Sales verisi ile satis tahmini. Prophet modeli, trend decomposition, mevsimsellik analizi ve 90 giinlik forecast.

e Notebook 3: Film Oneri Sistemi film oneri.ipynb

Movielens 100K veri seti ile collaborative filtering. Surprise SVD modeli, cross-validation ve kisisellestirilmis 6neriler.
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Odev ve Kaynaklar

Bu Hafta Odevleri

Odev 1: Mall Customer Segmentasyon

Kaggle Mall Customers veri seti ile K-Means kiimeleme. Musterileri
gelir ve harcama skoruna gore segmentlere ayirin. Elbow + Silhouette
ile K secin.

Odev 2: MovieLens Oneri Sistemi

MovielLens 100K veri seti ile SVD tabanli film 6neri sistemi kurun.
RMSE'yi minimize edin ve kendinize 5 film 6nerisi olusturun.

UYGULAMA

Faydalh Kaynaklar

scikit-learn Clustering Dokiimantasyonu
scikit-learn.org/stable/modules/clustering

Prophet Dokiimantasyonu
facebook.github.io/prophet/

Surprise Kitiphanesi
surpriselib.com

Kaggle: Mall Customers Dataset
kaggle.com/datasets/vjchoudhary7/...

Kaggle: MovielLens 100K
kaggle.com/datasets/prajitdatta/...
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Hafta 8 — One Cikan Noktalar

‘ Denetimsiz 6grenme, etiketsiz veriden anlaml yapilar kesfeder — K-Means en yaygin yontemdir.
2 RFM analizi ile musteri segmentasyonu, pazarlama stratejisinin temelini olusturur.

‘ Facebook Prophet, minimum kod ile gliclii zaman serisi tahminleri yapar.
4 | Onerisistemleri, kisisellestirilmis deneyim sunarak geliri %35'e kadar artirir.

‘ 3 yontem birlikte kullanildiginda veri biliminin tam giicli ortaya cikar.

“Verinin dilini anlamak, gelecegi sekillendirmenin ilk adimadawr.”

Dr. Murat Altun - Veri Bilimi ve Yapay Zeka Egitimi - 2026
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