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Bilgisayar Kavramlari
Bikcav Efjitin Damigmankk A 5.



Onsoz

Bu bolimde makine 6grenmesine giris yapila-
cakuur.

Bu kitaptaki hedeflenen temel amaglar; makine 6gren-
mesinin ne oldugu, gercek hayatta makine 6grenmesinin
hangi konularda kullanildigi ve gercek hayatta
ogrendigimiz  bilgileri hangi alanlarda uygulayabile-
cegimizi anlamaya caligmakur. Makine 6grenmesi, bilgisa—
yarlarin ve verinin oldugu her alanda kullanilabilir.
Verinin oldugu her alan makine 6grenmesi i¢in uygundur.
Bilgisayar ve makineler ile neler yapilabilir, bu kitap kap-
saminda anlatilan bilgiler nerelerde kullanilabilir gibi

sorulara deginilecektir.

[lk olarak bilgisayar ile gorii (computer vision),
bilgisayarin gercek hayattaki nesneleri tanimasi
ve bu nesnelere gore aksiyon almasi makine
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ogrenmesinin ik ele aldig1 konulardandir.
Makine dedigimiz bilgisayarlar ve bilgisayarlar
tzerinden calisan yapay zekanin kullanildig
yazilim iki sekilde diisiiniilebilir. Ilk olarak, bil-
gisayardan gercek diinyaya giden bir aksiyon
vardir ve buna takiben ikinci olarak ise gercek
dinyadan algilanan, sensorler vasitasi ile
hissedilen, toplanan bilgi vardir. Makinenin
gorevi alinan ve geri verilen bilgiler tizerine ¢alig-
makur. Literatirde bu durum Man-Machine
Boundary ismi ile anilmaktadir. Bu nokta, insan
ile makinenin ayrildigt sinir noktasidir. Bilgisa-
yar ile gorii, bizim gozle gordiigimiiz seyleri bil-
gisayarin goriip algilamasi ile ilgili bir diinyay:
konu almaktadir. Bu alan da hareketlerin algilan-
masi, uzerinde yeni ¢aligilan konulardan biridir.
Ornegin, hava alaninda bir insan cantasini
birakip kogmaya baglarsa, kosan bir insanin al-
gilanmasi zamana yayili bir siiregtir. Video
dedigimiz anlik olarak ¢ekilen bir¢ok fotograf

karesinin arka arkaya oynatilmasindan olugmak-
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tadir. Bu siirecte kogmak gibi bir olayin tekrar-
laniyor olmasi, kogsma olayinin ¢antayi birakmak
olayinin arkasindan geliyor olmasi ve bu durum-
larin algilanarak bunun bir tehdit olacaginin an-
lagilmasi tizerine bu olay hakkinda bir aksiyon
almasi giniimiizde tizerinde ¢aligilan bilgisayar
ile gorii konularina 6rnek olarak gosterilebilir.
Bir bagka 6rnek olarak ise ¢ekilmis bir fotografin
tizerinden veya bir robotun goziinden gériilen
gorintiniin objeleri tanimak i¢in kullanilmas:
gosterilebilir. Bir stipermarket, kamerasi aracilig:
ile insanlar1 taniyarak bu objeler hakkinda cin-
siyet, yag, mutlu veya mutsuz olmalar1 gibi du-
rumlarda yorum tretebilir. Bunun sonucunda
ise, elde edilen ¢ikarimlar ile siipermarket, hangi
tir triinleri daha ¢ok bulundurmas: gerektigini
veya migterinin memnuniyet durumu gibi
bircok bilgiyi ortaya ¢ikarir. Goriintii igleme de
onlardan biridir.
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Gorunti igleme yapilirken bir filtre uygulanir.
Bunun sebebi ise, 6znitelik ¢ikariminin kolay-
lasurilmasidir. Oznitelik gikaruldiginda maki-
nenin tanimasi ile goriintii isleme yapilir. Nesne
tanima, goriinti igleme, bilgisayar ile gorii olay-
larinda derin 6grenme agurlikli olarak kullanil-
maktadir.

Bu kitapta derin 6grenme, neural network, ya-
pay sinir aglarindan bahsedilecektir. Bir aracin
gortnti igleme kullanarak kontrol edilmesinde
arabanin diger araglara gore kendini konum-
landirmasi, serit takibi veya araglarin ani dur-
masini onceden tespit edip bunlara gore aksiyon
alinmasi hedeflenmektedir. Gortintii iglemenin
en ¢ok kullanilan alanlarindan biri olan yiiz tani-
ma(face recognition) dir. Giiniimiizde bu 6zel-
lik, cep telefonlarinda ve bilgisayarlarda kimlik
tanima i¢in parmak izinin yerini almigtir. Yiiz

tanima, ylziin taninmasinin yani sira makine
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ogrenmesi caligmalar1 adi altinda yiiz tizerinden
cesitli verilerin okunmasina da olanak saglamak-
tadir.

Sanal Gergeklik (virtual reality) , makinenin
tamamen sanal bir ortamda kullanict hareket-
lerinize gore aksiyon almasi veya kullaniciya bazi
hisler yasatabiliyor olmasini hedeflese de bu
konuda yine makine 6grenmesi kullanilmak-
tadir. Sanal gergeklik, birden fazla kiginin or-
takca calistgr veya birlikte hareket ettigi ortam-
lar olugturmak i¢in de kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesi, oyun sektoriinde de fazla kullanilan
alanlardan biridir. Ornek olarak, kullanic bir
oyun oynamakta ve bu oyun sanal bir diinyada
geciyor olmasindan dolay: bilgisayar, bu sanal
dinyada daha once tasarlanmamig oyun se-
viyelerini  makine  6grenmesi  yardimiyla
otomatik olarak tretebilmektedir. Oyun sek-
toriinde yapay zekanin diinya satrang sampiy-
onunu yenilgiye ugratmasi ile bu alandaki ilk
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zafer 1990’l1 yillarda satrang alaninda yagan-
migtir.

Artirilmis gerceklik (augmented reality) ise, cep
telefonu kamerasi bir sokaga tutuldugu zaman
kullaniciya en yakin eczaneyi saptayip 3 boyutlu
olarak yonlendirebilmesi ornek olarak ver-
ilebilir. Gelecekte artirilmis gergeklik ile bekle-
nen nokta, ev icerisinde herhangi bir egyaya
ihtiya¢ duyulmadan mobilyalarin ve duvarlarin
artirilmig gergeklik ile bir tkla degisebilecegi

yoniindedir.

Ses tanima da makine 6grenmesi i¢in kullanilan
alanlarindan biridir.

Robotik alaninda kullanilan pekigtirmeli 6gren-
im(reinforcement learning) ile gecen kavram,
robotlarin ger¢ek diinyadan tecriibeler dogrul-
tusunda bilgiler edinerek uzun vadede kendi bil-
gi hazinesini gelistirmesidir. Makine 6grenme al-
goritmalarina kitabimizin ilerleyen kisimlarinda
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deginecegiz fakat su bilinmelidir ki, makine
ogrenme algoritmalarinin basarilarini
ol¢tilebilir. Diinyanin en bagarisiz algoritmasini
bile dogru sekilde tasarlanip pekistirmeli 6gren-
ime tabii tutuldugunda %0 ile baglayan siireg
makine kendi kendine 6grettikce kendini daha
iyi bir duruma giincelleyerek gelistirmekeedir.
Robotlar da ger¢ek diinyadan yeni deneyimler
edinerek ve 6grenerek denge kabiliyetlerini ve
yurtime kabiliyetlerini bunun tizerine inga ede-
bilimektedirler.

Pazarlama alani makine 6grenmesinin en ¢ok
kullanildigs alanlardan birisi. Ornek olarak
sosyal medya tizerinden bir reklaminiz ¢ikacag:
zaman, o reklam nasil ve nerede gozitkmeli ki
migteri potansiyeli olan kitle o reklama tiklama
egilimi gostersin gibi incelemeler i¢in de makine
ogrenmesi kullanilabilir. Bir bagka 6rnek olarak,

bir web sitesi ele alinsin. Web sitesine giren miis-
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terilerin hangi gruplardan geldigi, hangi seg-
mentlerden geldigi, miigteriye 6zel reklam ( tar-
geted marketing) iceriklerinin hazirlanmas,
miigteriye bir oneride bulunma(second best of-
fer) gibi durumlarla birlikte bir kurum i¢in miig-
terinin o kurumdan ayrilmadan 6nce ayrilabile-
cegini algilayabilir miyiz( customer churn analy-
sis) gibi sorulara cevap aranmakta ve sonug
olarak, o mugteriyi kaybetmemek i¢cin miicadele
edilip edilmeyecegine karar vermek gibi ayrinuli
konular irdelenmektedir. Insan kaynaklari yone-
timi (HRM) ve misteri iligkileri yoneti-
mi(CRM) birbirlerine fazlasiyla benzeyen algo-
ritmalar ile caligmakeadirlar.

Bu alanda, makine 6grenmesi algoritmalarindan
soz edilecektir. Tavsiye algoritmalari( recom-
mender algorithms), popiilerligi gittikge artan
algoritmalardan birisidir.. Amazonun gelirinin
%35’ , Netflix'in gelirinin %75’ine yakini
tavsiye algoritmalar: tizerinden saglanmakradir.
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Migteriye hangi triin veya hangi film tavsiye
edilirse migteri tirtin satin alabilir gibi bir igleyisi
arka planda bir tavsiye algoritmas: yiiriitmekte-
dir. Bu algoritmalarin ne oldugu ve nasil
isledigin hakkinda detayli bilgiler, kitabin il-

erleyen kisimlarinda bulunmaktadir.

Saglik alaninda tomografi, MR, rontgen film-
lerinin ya da tahliller tizerinden teghis ve tani
konulmasi, makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanimina bir 6rnek olarak gozlemlenebilir.

Uydu goruntiileri tzerinde c¢alisarak, tarim
yapilmasi i¢in hangi alanin uygun olacaginin bu-
lunmasi  veya hangi boélgede kullanilmas:
muhtemel tohumlar ile ne diizeyde tarimsal
sonuglar elde edilebilecegi gibi bilgileri otomatik
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olarak yapay zeka ve bilgisayar sistemleri
sayesinde ulagilabilinmekrtedir.

Telekom ve kredi karti gibi alanlarda, sahtekar-
lik saptamak i¢in de makine 6grenmesi ¢okca
kullanilan alanlardan birisidir. Veri gtivenligi,
sistem sizmalar1 ve sistem tehditleri i¢in bunlart
tespit edebilen otomatik algoritmalarin yazila-
biliyor olmasi makine 6grenmesi alanina 6rnek
teskil etmekeedir.

Arama motorlar1  bazinda  verebilecegimiz
orneklerden biri ise, Web 1.0 statik web siteleriy-
di ve web 2.0 dinamik web sitelerine gegis oldu.
Bunlar ile birlikte hayatimiza giren WIiKTler,
Black’lar ve sosyal aglar ortaya ¢ikti. Arama mo-
torlari ise bu durumu takip ettiler. Web 3.0 ile
hayatimiza giren semantik web ve anlam bilimsel
aglar giris yapt1. Peki nedir semantik web?
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Google'da arama motoruna Napolyon'un bisik-
letinin seri numarasi nedir diye sordugumuzda
sonug olarak Napolyon ile ilgili sonuglar olarak,
motosikletlerin  seri numaralart ile ilgili
sonuglarin  harmanlanip  gelmesini  bekleriz
¢tinkii su anda Napolyon zamaninda motosiklet
yoktu tarzinda bir sonucu Google’in dénmesi
mimkiin degildir. Bunun sebebi, Google iiz-
erinde semantik web ile ilgili bu kadar gelismis
zamansal varlik bilimi yoktur. Web 3.0’in
yayginlasmasi ile bunlari ileriki zamanlarda
gormek miimkiin olacakur. $imdilik Istanbul-
Ankara arasi ka¢ km veya Bosnada saat kag
dedigimizde Google bu sorulara cevap verebiliy-
or. Bunlar gelismis arama ¢esitleri olarak goriilse
de gelecekte web 3.0 ile ¢ok daha gelismis
sonuglar tretecektir. Web 3.0 hayatimiza entegre
olurken sonraki agama olarak sirada web 4.0 bu-
lunmaktadir. Web 4.0°da ana konu olarak kisisel
ajanlardan  bahsedilmektedir. Ornek olarak,
Google biitiin diinyadaki web sitelerini dolagip
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bizim i¢in harmanlanmig bazi sonuglar getiriyor
olmasi ve bu sonuglar tizerinden cevabimizi bu-
luyor olmamiz Web 3.0’in getirisi iken Web
4.0'da, Google yerine biitiin diinyay: dolagabilen
kisisel ajanlariniz oldugunu, biitiin interneti
dolagarak ve bize 6zel bilgiler getirdigini
diisiinebiliriz. Ornek olarak buzdolabi satan bir
isiniz var ve kigisel ajaniniza dediniz ki “anlik
olarak diinya geneli butiin buzdolab: hareket-
lerini getir” Bu durumda kigisel ajanlariniz
biitiin buzdolabi satan yerlerdeki fiyat bilgilerini
toplayarak bir yil boyunca herhangi bir degisik-
lik oldugunda size haber vermesi gosterilebilir.
Bununla ilgili uygulamalar giiniimiizde de bu-
lunmaktadir. Giintimiizde bu konu izerine
cesitli siber savaglar da goriilebilmektedir. Biri-
leri bu bilgiye ulasmaya calistyor fakat bu du-
ruma kargin birileri de bu bilgileri gizlemeye
calistyor. Netice olarak bu konu ile ilgili makine
ogrenmesi, yapay zeka ve veri bilimi uygula-
malarinin hayaumiza yavag yavas girdigi bilin-
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mekle beraber bu kitapta yer alan bilgilerin bu
alanlar temel tag1 niteligi gostermekeedir.

Onemli konulardan birisi endiistri 4.0'dir. Endiistri
4.0dan bahsederken genelde aydinlatmasi olmayan fab-
rikalar ile 6zetleme yapmak miimkiindiir. Endiistri 4.0
temelinde, fabrikalarda insan giiciine ihtiya¢ duyulmadan,
kendi kendine yeterli olmast yatar. Bir problem ¢iktiginda
kendi kendine sorunu bulup duizeltebilen fabrikalardan
bahsedilmektedir. Tamamen otomatize olabilen, bilgisa-
yarlar ve yapay zekalar tarafindan kontrol edilebilen ve
yazilimlarimizin  vermis oldugu talimatlara gore iste-
digimiz tretimi yapabilen fabrikalardan bahsedilmekte-
dir. Endiistri 1.0 ilk buhar makineleri tiretimi, Endiistri
2.0 endistri devrimi, Endistri 3.0 CNC makinelerini
temel almakla birlikte Endiistri 4.0 neticesinde gu an
ulastigimiz noktada, sensorler gibi bir¢ok alandan
veri toplayip olugturulan ve bu biiyiik veriler tiz-
erinden belirli analitikler yapilarak, cesitli yapay
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zeka uygulamalari caligtrilmasi hedeflenmekte-

dir.

Gelecekte bu olaylarin daha ¢ok hayatimiza
girdigini gozlemleyecegiz ve bu gelecekten bah-
setmek gerekirsek 6rnek olarak ti¢ boyutlu yazici
teknolojileri gosterilebilmektedir. Bu teknolo-
jiye 6rnek olarak, kullanicilarin evinde catal bit-
tigi zamanda veya istenilen bagka bir model
triini basimi talep edildiginde bu teknoloji
sayesinde kolayca tiretim saglanabilen bir
diinyadan bahsedilebilir. Endustri 4.0 ile ilgili
makine Ogrenmesi algoritmalarinin  yogun
olarak kullanildigi karar vermek siireglerinin
biiyiik miktarda makine 6grenmesi algortimalar:
ile saglandig ve veri bilimi ¢aligmalari ile destek-
lendigi bilinmektedir. Bir diger uygulama olan
ve ginlik
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yasama biiyiik katkilar saglayan IoT (internet of
things) nesnelerin interneti teknolojisidir. Giin-
lik hayattan ornek verirsek akilli buzdolabs,
i¢inde az kalan trtnleri saptayarak otomatik
olarak siparis verebilmektedir. Tirkiye'de su an
da bulunmasa da Amerikada SmartGrind uygu-
lamast  vardir. SmartGrind, akidli elekerik
dagium gebekesidir. Ornek vermek gerekirse,
buzdolaplar1 10-15 dakika ¢aligma ve 30 dakika
durmak gibi belli periyotlar ile ¢aligmaketadur. Bir
elekerik  dagiim  gebekesinde  butin  buz-
dolaplarinin ayni anda calistigini distiniiliir ise
bu durum, sebeke tizerinde buyiik bir yiiklenme
olugturacakur ve hepsinin ayni anda durmast ise
sistemde biiyiik bir bosluga sebep olacaktr. Bu
olay elektrik dagitimi i¢in ciddi bir problem
olugturmakrtadir. Eger bu sistem diizene sokulur-
sa, elektrik dagitimi ¢ok daha diizgiin bir sek-
ilde saglanabilir. Elektrik dagitim firmasi, elek-
trik dagitim gebekesi araciligr ile buzdolaplarina
miidahale edilmesine imkan vermektedir. Bu
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uygulamanin kullanildig: alanlarda faturada
ufak bir indirim yapilarak bu kullanim gekli kul-
laniciya cazip hale getirilmeye caligilmaktadir.
Bu sisteme dahil olundugu zaman buzdolabinin
caligma frekans: sebeke merkezinden belirlen-
mektedir. Bu gekilde sistemdeki dagitimi ve sis-
temde yasanabilecek problem ve aksakliklari
azaltmak amaglanmaktadir. Buzdolaplarin bir-
birleri ile senkronize olarak konugmalar ve
konugarak birbirlerine gore sirayla ¢aligtyor ol-
malart nesnelerin internetine 6rnektir. Nes-
nelerin ve egyalarin birbirleri ile konugtuklar bir
internet devrine gecildi ve bu durum gelecekte
daha da yaygin hale gelecektir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi ¢ok farkl: alanlarda kul-
lanilabilir. Verinin oldugu her yerde makine 6grenmesi,
veri bilimi, yapay zeka ile ilgili bir is oldugu séylenebilir.

Bu kitap boyunca makine 6grenmesi algoritmalarini
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ogrenecegiz. Gergek hayattan problemleri inceleyip,
¢oziim gergeklestirecegiz.Online ve dijital diinya her
gecen giin gelisiyor ve buna bagli olarak veriler
de gelisiyor. Gelecekte, giintimiizdekinden daha
biiyiik veri hacimlerinin hayatumiza girecek, da-
ha fazla iglem kapasiteleri artacak ve insanligin
basa ¢ikamayacagi kadar bitytik veriye dogru yol
alacagiz. Bu, veriler ile insanhgmn degil,
makinelerin baga ¢ikmasi gerekeigini 6n plana
¢itkarmaktadir.

Birkag veri 6rnegine bakacak olursak gecen yil
Amerikada evlenen 8 ciften birisi online
tanigmugtir. Kiltiir ¢izgilerimiz giintin sartlarina
gore degisiyor ve makinelerin daha fazla etkisi al-
tina giriyoruz. Ornek olarak, hepimizin elinde
cep telefonlart , masamizda ise bilgisayarlar var.
Bir cep telefonu kullanarak stirekli yasantimiz-
dan kesitler paylagiyoruz. Cep telefonumuz ile
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olan etkilesimimiz, insanlar ile etkilesimlerimiz-
den ¢ok daha yiiksek diizeyde bulunmakta. Bu
duruma istinaden makineler, bizim i¢in insanlar-
dan daha yakin hale gelmis durumda. Gegen yil
yazili olarak tretilen dokiiman miktari, yazinin
icadindan sonraki 2000 yil boyunca olugan
toplam iiretimden daha fazla olmugtu. Insanlik
yaziy1 icat ettikten sonra yaziyor, bunlari bir sek-
ilde okuyor, depoluyor, kopyaliyor ve transfer
ediyor. Bu verilerin toplam miktarindan daha fa-
zlasin1 sadece bir yil igerisinde dretiyoruz.
Mesajlarimiz, e-maillerimiz, gazete haberleri
bunlara ayrica dahil olmaktadir. Uretilen veri
durmadan artiyor. Facebook aktif kullanici sayist
aylik olarak 1.7 milyara ulasti. Universite hay-
atimiz, egitim hayaumiz degisiyor. Tercih done-
minde tiim 6grenciler en gozde meslekler nedir
diye aragtiriyor, mezun oldugunda ise bu meslek-
ler yerini bagka mesleklere birakiyor. Hizla
degisen ve ¢okta ongorillemeyen bir diinyaya
dogru yol aliyoruz. Bunun ¢6ziimii igin bilin-
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meyen meslekler icin insanlar yetistirmemiz ve
heniiz icat edilmemis teknolojiler i¢in uzmanlar
yetistirmemiz gerekiyor. Giincel orneklerden
Youtube, ¢ok biiyiik bir veri kaynagina sahip.

Aktif olarak 1.3 milyar kullanicist bulunuyor ve
giinlitk 30 milyon ziyaret aliyor. Son yillarda
Youtube’un izlenme siireleri %60 oraninda artti
ve bu oran giderek artmaya devam etmekte. In-
ternette “Glassdoor” adinda bir site mevcut ve
bu sitenin internette ortaya ¢ikist ile firmalar, sir-
ketler hakkinda igerden bilgi almak miimkiin
hale geldi. Herkes gizli olarak siteye nerede
caligtigini, aldigi maagi, firma ile ilgili yasadigs
deneyimleri, ig goriismelerinde yagadig1 deney-
imleri paylagmakta. Su an sitede is ilanlar1 ve
cesitli aragtirmalara da yer verilmekeedir. Bu sit-
ede 2018 yilinda yapilan en gézde meslekler adli
bir aragtirmada ilk sirada veri bilimci (data sci-
entist) yer almakta. Sadece Amerika pazarinda
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4.524 agik pozisyon bulunmakta. Bu durum ne-
denlerinden biri ise veri bilimine ve 6ziinde
makine 6grenmesine bagli ¢ok sayida meslek
turt bulunmasidir. Amerikada neredeyse biitiin
tiniversitelerde ~ Veri  Bilimi(Data  Science)
boliimii bulunmakta ve neredeyse herkesin veri
ile alakali bir igi bulunmakta. Bu duruma basglt
olarak, islerin nasil daha kaliteli yapilacag: tizer-
ine bir is giicti pazari ortaya ¢ikt1 ve bu alanda in-
san yetistirmek 6ncelik haline geldi. Hayatimiz
degisiyor, veri bilimi anlaminda, egitim an-
laminda ve kiltir anlaminda degisimlerden
bahsedebilmek mumkiindir. Veri biliminin
oziindeki makine 6grenmesini bu kadar 6nemli
kilan gseylerden biri de basa cikabilecegimiz
verinin bir limiti olmasi ve verinin de stirekli
artiyor olmasidir. Yazinin icadindan 2005 yilina
kadar insanlarin toplam tirettigi 130 Exabyte’lik
bir veridir. Ornek vermek gerekirse, insan geno-
mu projesi 1 GB boyutunda bir veridir. Halbuki
bir insanin dogdugu andan 80 yasina kadar hay-
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atnin her saniyesini yitksek ¢ozuntrlukli bir
kamera ile hd kalitesinde ¢ekebilirsek bu veri an-
cak 1TB boyutunda bir veri yapiyor, fakat bir
jet motoru 7 saat icerisinde 30 TB veri tirete-
biliyor. Biytik veri icin bagka bir 6rnek vermek
gerekirse, Amazon yagmur ormanlarinda tahmi-
nen 700 milyar aga¢ bulunmakta ve hepsini
kagida ¢evirip tizerine yazi yazsak bile bu bilgi
2 TB veri olarak bilgisayarlarda tutulabilir. Bu
orneklere bakilirsa verinin kapasitesi, biz insan-
lar olarak hayal edebilecegimizin ¢ok iistiine ¢ik-
mis durumda bulunmaktadir. Bir zaman ¢izgisi
ornek vermek gerekirse:

-2005’¢ kadar toplam 130 EB veri tireten insan-
lik,

-2010’a kadar 1299 EB veri iiretti.
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-2015% kadar 7900 EB veri iiretti.

-2020°de tahminen 40900 EB veri tiretecegiz.

Thrkiye ortalamasina bakarsak bir insan dakika-
da ortalama 200 kelime okuyor. Bu durumda

yaklagik

saatte 72KB veri elde edilecek demekeir. Ilk
cikan bilgisayardan komodor 64, Apollo pro-
grami kapsaminda aya gotiiriip getiren navigasy-
on bilgisayar1 gibi bilgisayar cesitlerinden ik-
isinin ortak 6zelligi, ikisinin de

raminin 64 KB olmasi. Bir anda hafizasina alip
islemek i¢in tutabilecegi veri 64 kb'lik bir veridir.
Bunu
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boyut olarak kargilagtiracak olursak bu, bir in-
sanin bir saatte okuyabilecegi bir veriye denktir.
Bir cep

telefonu ortalama 3 GB ram ile fabrikadan ¢ik-
maktadir. Her insanin mevcut bir igleme kapa-
sitesi var fakat bu durum organik varliklar i¢in
sinirhidir. Cesitli yontemler ile igleme kapasitesi-
ni artirabilmek

miimkiindir. Bilgisayarin da sinirli bir iglem ka-
pasitesi vardir ve Bilgisayarinda ram kapa-
sitesinin zamanla artugini gérmekteyiz . Fakat,
bunlarin yaninda verinin de hiz kesmeden art-
ugini goz ard1 eememeliyiz.

Verinin artig hizi insanlarinda, makinelerinden
artis hizindan ¢ok daha fazla durumdadir. Bu
kisimda yapay zeka devreye giriyor. Yapay zeka,
problemlerimizi insan gibi ¢6zmemize yarayan
¢oziimler ortaya koymaktadir. Insanlar, zaman
harcamak istemedigimiz problemlerimizi yapay
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zekaya Ggreterek onun bizim yerimizi ¢ozmesini
sagliyoruz, ama onunda belli bir kapasitesi var ve
bu kapasite belli bir hizla artmakla beraber belli
bir limite sahip olmaktadir. Bunun daha 6tesine
¢ikmak istedigimizde gene yapay zekanin bir alt
calisma alanim olarak gorebilecegimiz makine
ogrenmesi devreye sokulmaktadir. Makine
ogrenmesi, her seferinde insanin yapay zeka gibi
algoritmasini ¢ikardigy, ogrettigi, verileri tiz-
erinde test yaptigy, iyilestirdigi bir stirecin ote-
sine ge¢mis durumdadir. Makine 6grenmesi, su
an da makinelerin veri tizerinden, dis diitnyadan
ogrenim artirimli 6grenim (reinforced learning)
gibi digtintirseniz kendilerini gelistirdikleri ve
bu gelisme siirecinde kendilerini yargilayarak
kendilerini egittikleri bir diinyaya dogru insan-
larin kirinimi anlamina geliyor. Bu kadar veri ile
bag etmek icin makine 6grenmesi kaginilmaz bir
son olarak gériinmektedir. Insan 1rki olarak hem
nifusumuz limitli, hem de yapabilecegimiz igler
limitli ama problemlerimiz ve trettigimiz veri
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bunun ¢ok ¢ok tizerinde bir sayiya ulagmakeadir .
Makine 6grenmesi, verinin oldugu her yerde biz-
im i¢in ig vardir ve veri artik her yerde ve giderek
cok daha biiyiik kapasitelere ve ¢cok daha biyiik
problemlere dontigmektedir. Bahsedilen bu bil-
giler 1s1Zinda Makine 6grenmesi, gelecegin
onemli mesleklerinde ve teknolojilerinden birisi
olmasi kacinilmazdir.

Ders 3: Python ve Anaconda’nin kurulmas:

{0 Anacompa =

Announcing
Anaconda Enterprise 5.2

tr1 B4 Ervabberr et Platiorms fas Taarns o7 Sosle

The Most Popular Python Data Science Platform

{7y Ao
(e -}K;“ 5 Rl
= i

[ ot o
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Bu boliimde Anaconda ve Python' nin nasil in-
dirilecegi ve bilgisayara kurulumu anlatilacakur.
[lk olarak Anaconda kuracagiz. Bunun i¢in Ana-
conda.com web sitesine  giriyoruz.Sitede
goruldigi tizere “what is anaconda, products,
support, resources ve about” kisimlari bulun-
makta. Bir sonraki adim olarak “downloads”
yazan kisma tikliyoruz.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN

28

GURCAY

Download Anaconda Distribution
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Ardindan Python 3.6 version ve 2.7 version
segenegi ile karsilagtyoruz. Bu iki Python
surtimil arasinda ciddi bir fark bulunmakta. Bu
kitap kapsaminda biz 3.6 versiyonu ile il-
gilenecegiz. Bu agamadaki 6nemli olan kisim,
Python bilgisayarinizda yiiklii degilse kurmaniz.

(D) ANACOMDA HAVGATOR e |
- -

Sy [ i -

[
o P i
LI

B ey

Kurulduktan sonra agilan navigator sayfasinda
ustiinde bir¢ok ara¢ goriinmekte. Anaconda, o
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araglara ulagmamiz i¢in bir mentidiir.Burada; R,
Python ve Orange gibi bir¢ok konsol bulunuyor.
Bu platformda projeler yapilabilmektedir. Bu ki-
tap kapmasinda Spyder kullanacagiz. Spyder,
Python dilinde kod yazmak icin kullanilan bir
platformdur. Bu kodlama ortammnin bize
sagladigi  baglica avantajlar, birden fazla
dosyadan olusan projelere olanak saglamas: ve
veri kiitiiphanelerine erigim imkani sagliyor ol-
masidir.

asa -
DeEvmo r e d o cmmem BN, R — ama
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Spyder’i actigimiz da bizleri bu ekran kargila-
makta. Sag taraf tist kisimda dosya explorer mev-
cut olmakla beraber sag taraf alt kisimda ise kon-
sol mevcuttur. Sol tarafa yazdigimiz kodumuz
calistik¢a sonuglar1 sag alt tarafta konsolumuz-
dan gorebilmekteyiz.

e A me - (S o m ma sn s

— P =

“merhaba udemy” kodumuzu yazip ardindan
yesil “play” butonu yani “run” tusuna tk-
ladigimizda 6ntimiize agagidaki resimdeki sayfa
gelecektir.
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Bu kisimda bize dosyay1 nasil kaydetmek iste-
digimizi sorulacakur. “Ilk.py” diye kaydedip
calisirdigimiz zaman konsola “merhaba udemy”
de yazilmig haliyle gorileceketir.
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“Print” komutu ekrana verilen string(harf dizi-
ni)'i yazdirmamiza yaramakta. String’ler ise tek
urnak veya cift irnak kullanilarak yazilabilmek-
tedir. Ug adet tirnak isareti ile baslatilarak ve ii¢
adet tirnak isareti ile sonlandirarak yorum(com-
ment) yazilabilmektedir. Bir bagka secenck ise,
'#" kullanilarak yorum satir1 olugturmakur. Yo-
rum olarak koda ekledigimiz saurlar konsola

dahil edilmemektedir.

DEmnme s (Bed oo e m EXE o 8 s o
e s 7
R = [ 1 s . -
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Degisken tanimlamak i¢in herhangi bir tanim
ctimlesine ihtiyacimiz bulunmamaktadir. Basit
bir sekilde degiskeni atamak miimkiindiir.

Liste olugturmak i¢in kogeli parantez kullanilir.
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X degiskenine tanimladigimiz degeri konsola
yazdirmak icin “print(x)” ibaresini kullanabili-
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riz. Sag alt kisimda gordigimiz tizere “10”

olarak ekrana yazdirilmistir.

Ders 4: Derslerle ilgili 6nemli notlar ve Ders-

lerin Izleyecegi Sira

Bu kisim ile birlikte artik igerige giriyoruz. Igerik
ile ilgili takip edecegimiz bir metodoloji var. Bu
metodoloji veri bilimi projesi veya makine
ogrenmesi projesinin nasil yonetilecegi tizerine
olacak. Bir projeye nereden baglanir, nerede
biter, hangi asamalar izlenir gibi sorulara bu
kisimda cevap verilecektir. Biitiin bu sorular i¢in
gelistirilmis bircok metodoloji var. Kitabin han-
gi sira ile konular ele alacagini 6grenmek icin
CRISP-DM metodolojisinden yararlanilacakur.
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Metadoloji : CRISP-DM
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CRISP-DM metodolojisi problemin taninmasi
ve ne yapilmak istendiginin anlagilmasi ile
baglar. Ardindan veriyi tanima ve veri hazirlama
islemlerine gegilir. Problem ve verinin var ola-
caginin  kabul ederek makine G6grenmesine
bagliyoruz. ‘Hangi problemler’, ‘nasil yaklagilir’
‘veri ile ilgili 6zellikler nelerdir’ ve ‘hangi tip
problemler vardir’ bunlar veri biliminin
konusudur. Makine 6grenmesinde ilk olarak veri
on igleme ve veri hazirlama agamasindan bagliy-
oruz. Sonrasinda ise, modelleme ve deger-
lendirme kismi ile makine 6grenmesine devam
edecegiz. Veri on igleme kismi kitabimizin ilk

kismini olugturacakir.
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Kitapta deginecegimiz konular1 buradan toplu

olarak gorebilirsiniz.
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“www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/”

adl1 web sitemizden kursumuz i¢in gerekli olan
kaynaklari bulmak mimkindir. Bir bagka
secenek olarak www.bilkav.com ‘'adresinden
egitimlerimiz boliimiinden de bu sayfaya erigim

saglayabilirsiniz.
Ders 5: Verinin Yiiklenmesi

Bolim 2 ders 5'de yer alan veriler.csv’ye tikla-

yarak kaynaklara ulagilabilir.

1. htep://www.bilkav.com/
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Dosyay: indirmek i¢in sag fare tusunu tiklayarak
“download linked file” ile bilgisayariniza indire-
bilirsiniz.

[lk uygulamamiz igin gerekli olan dosya budur
ve bilgisayariniza indirmeniz gerekmekeedir.

(T [

O R Y T

Ders 6: Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi: NumPY, Pan-
das ve MathPlot Yiiklenmesi
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Bu kisimda python ortamina kitiiphanelerin
yitklenmesini inceleyecegiz.

nis o e
Densmo rOBedHchaan B BX £ ¢+ E CLEY
L el T s .
i

¥ inport pundes s pd

1

1
[sssas PREn

# mmmandina amls o ol

Import komutu bizim kiitiiphaneleri eklemem-
ize yariyor. “import pandas as pd” olarak
yazdigimiz zaman pandas kiitiiphanesine pd
olarak bir isim verilmektedir. Bu isimler,
kutiiphanelerdeki fonksiyonlara erismek icin
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kullanilacakeir.  Pandas  kitiiphanesi,  veri
cergeveleri olusturmak ve verileri dizgiin bir
sckilde muhafaza etmek i¢in kullanilan bir
kiitiiphanedir. “pd” dedigimiz zaman “insert”
edilmis olan pandas kiitiiphanesinin altindaki
fonksiyonlara ve ozelliklere erismekteyiz. “pd”
kisminin caligabilmesi i¢in pandasin dogru bir
sekilde import(alinmast) edilmesi gerekiyor.
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Numpy kiitiiphanesini ise np olarak import et-
mekteyiz. Numpy kiitiiphanesi, bityiik sayilar ve
hesaplama iglemleri i¢in kullanilacakur.

Matplotlib.pyplot kiitiiphanesi ise, ¢izim igin
kullanacagimiz kiitiiphanedir.
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Python kodunun okunabilirligi agisindan im-
port komutlarini konsolun yukari kisimlarina
koymak daha kolaylik saglayacaktir.

Derslerin takibinin daha iyi yapilabilmesi i¢in
“comment(yorum)” olarak kodun en iist kismi-
na eklemeler yapilmalidur. Ornek olarak, “ders 6:
kiitiiphanelerin yiiklenmesi” gibi satilardir. Eger
herhangi bir hata alirsaniz kodlarinizda yazim-
dan kaynaklanip, kaynaklanmadigini kontrol et-
mek amagli www.bilkav.com® iizerinden kodlara
ulagabilirsiniz. Dosyalar genel olarak zipli olarak
indirip, agabilirsiniz.

Ders 7 : Verinin igeri alinmasi (data import)

2. http://www.bilkav.com/
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Bu kisimda ilk olarak Pandas kiitiiphanemizi
kullanacagiz. Bunun i¢in “pd.” ile kullanabile-
cegimiz Ozelliklerimiz gelmektedir. Bu agamada
“read(okuma)” ézelligi kullanilacaktir. Okumak
istedigimiz dosya turu csv oldugundan dolay:
“read_csv” segiyoruz. Csv ise “comma separeted
value” yani verilerin birbirleri arasinda virgiil ol-

mast durumu demektir.

Pandas kiitiphanemizi ¢agirdiktan ve read ko-
mutunu verdikten sonra tirnak iginde bir string
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tanimliyoruz. Bu tirnak, tek tirnak ile de olabilir
cift urnak ile de olabilir. Python'da ¢ift tirnak
veya tek tirnak igin de ikisi de string ifade eder
diyebiliriz. Tirnagin icine okumak istedigimiz
dosyamizin ismini yazmamiz gerekmektedir.
Dosyamizin ismi “veriler.csv” dosyasidir.
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Yitklenmis olan bilgiyi, veriler adinda bir
degiskene atiyoruz. Yazdigimiz kod ile alakali bir
problem mevcuttur ve bu problem ise veriler.csv
dosyamizin bilgisayardaki konumu ile alakalidur.
Python’nun dosyay1 kaydettigimiz yeri bulmasi
olast degildir. Python'da kodu ¢alistirdigimiz yer
ile dosyanin yiiklii oldugu yer ayni1 olmak zorun-
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dadir. Bundan dolay1 bu, bizi ¢aligma dizini
kavramina gétiirmektedir.
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Sag tst kogede meveut olan yerde “variable Ex-
plorer” ve “file Explorer” mevcut. File explorer’a
tiklarsak onun altinda makine 6grenmesi adinda
bir dizin oldugunu gorecegiz. Burada Csv
dosyasi da bolim 1 in igine kayithh bulunmak-
tadir . “Save/kaydet” segenegini segerck bu
dosyay1 veri yukleme.py olarak bolim 1’in i¢ine
kaydedebiliriz. Buradaki asil amacimiz, Python
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kodu ile csv dosyalarini ayni dizinde olmasini
saglamakur. Bagka bir yol olarak “absolute path”
vermek de kullanilabilir, fakat Kolay olmas:
acisindan relative path kullanilmaktadir. Daha
sonrasinda ise dosyayr okuduktan sonra tz-
erinde iglem yapabilmek olas1 hale gelecektir.

File explorerda “veriler.csv” dosyasina k-
ladigimizda dosyay: agabilmek miimkiindiir. Bu
bir text dosyast oldugu i¢in Python bunu sol
tarafta  aciyor.  Bu  durumda,  Pandas
kiitiiphanesinin getirdigi avantajlar1 kullaniy-

oruz.

Verilerin herhangi bir degerine erigmek iin 23.
Satirda olan kodu yaziyoruz. Cift kogeli parantez
agmamiz gerekiyor ¢iinkii bu kisimda “list of
list” 6zelligini kullaniyoruz. Sonraki adim olarak
“Print” komutunu kullanarak atadigimiz boy

verilerin kolonunu konsola yazdiriyoruz.
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Boy-kilo degisken ismimiz olarak belirleyip veri-
den bu sefer boy ve kilo kolonlarini okuyoruz.
Sag alt karede goruldugi tizere print komutu ile

okudugumuz verileri konsola yazdiriyoruz.
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Sag tist kisimda file explorer ile dosyalar1 goriin-

tiliiyoruz. Variable explorer'a gegis yapilirsa
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tanimlanmig olunan her degisken goriilebilin-
mektedir. “Type” kisminda degiskenimizin gesi-
dini gorebilimekteyiz. “size” kisminda ise, i¢inde
bulunulan degiskenin icinde ne kadar veri
barindirdigini goruntiileyebiliyoruz. “value” kis-
minda ise, degiskenimizin icindeki degeri
goruntiileyebiliyoruz.

Verileri gormek istesek cift tiklayabiliriz. Pandas
kutiiphanesi sayesinde data frame olarak aca-
biliyoruz. Spider ide ‘de python kodunu
yazarken kullandiginiz bazi aru 6zellikler mev-
cut. Kodu herhangi bir ortamda yazip, herhangi
bir python editoriinde yazip kullanilabilir.
Dosyay1 yanlis dizine kaydettiyseniz save copy as
veya save as seklinde dosyanin dizinini degistire-
bilirsiniz. Onemli olan verile ile python ko-
dunun ayni dizinde olmasi 6nemli bir kisim.

Ders 8: Python: Nesne Yonelimli programlama
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Bu bolumde Python dilini ara¢ olarak kul-
landigimiz i¢in bu kisimda ona yer verecegiz.
Python ile iligili detayli bir egitim ihtiyaciniz
varsa bilkav.com adresinde egitimler se¢enegin-

den Python egitimlerine ulagabilirsiniz.

e a
D il e
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Bu kitap boyunca Python dili ile ilgili herhangi
bir baglangi¢ egitimi sunulmayacakur. Makine
ogrenmesinde biz Pythonu sadece bir arag
olarak kullanacagiz. Bu kisima kadar kul-
landigimiz kodlar her biri sablon seklindelerdi.
Her biri belirli yerlerini degistirerek yapilabile-
cek ve yiksek diizeyde kodlama bilgisi gerek-
tirmemekteydi. Bilinmesi gereken temel bazi du-
rumlar vardir. Programin yukaridan asagiya
dogru bir akist oldugu, degiskenin ne oldugu,
bir degiskenin aslinda i¢inde gegici olarak veri
barindirdigt  ve bazi fonksiyonlarin veya
kiitiiphanelerin hangi ise yaradigi ve nasil kul-
lanildig: gibi durumlar 6rnek gosterilebilir. Der-
si anlatirken kullandigimiz kodlari kopyala-
yapistir yaparak kullanabilirsiniz veya inceley-
erek yapilar1 6grenip kendiniz de yazabilirsiniz.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
56 GURCAY

Kitabin bu kisminda nesne yonelimli program-
lamanin felsefesinden bahsedilecektir. Nesne
yonelimli programlama, bu kitap boyunca
isimize yarayacakur. Bundan dolay: bu kisimda
bu kavrama deginecegiz.

Class ve object kavramu:

Class komutunu kullanarak herhangi bir tanim
yapmamiz miimkiindiir. Iki nokta, Python'da bir
blogun bagladigini gostermekeedir. Tab kulla-
narak icerden baglayip yazdigimiz saurlar bu
class(sinif )'1n icinde yer alacakur. Bu kistmdan
sonra herhangi bir sey tanimlayabiliriz.
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Ornek olarak insan isminde bir classimiz olacak-
tir. Bu classin i¢inde boy isminde bir ozellik ola-

caker.
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Bu asamada definition(def) yani fonksiyon
tanimlayabilirsiniz.  Isimlendirme mantigi
olarak insan kosabilecegi i¢in “kogmak” adli bir
fonksiyon tanimlamak mantikli bir se¢im ola-
cakur. Fonksiyonu tanimladiktan sonra paran-
tez ve iki nokta koyulma kurallar1 unutulma-
malidir. Iki nokta st isteden sonra kodun
tab’lenmis haliyle satira bagliyoruz. Bu demek
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oluyor ki bu fonksiyonun i¢inde hangi islemleri
yapilacagini sdylemeye basliyoruz.
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Oncelikle fonksiyonumuzun igine “b” adli bir
degisken atayalim. Fonksiyonumuzdan
verdigimiz b degerinin 10 eklenmis halini ¢kt
olarak almak istiyoruz. Bu sebeple b+10u
fonksiyonumuzdan “return” ettirebiliriz. Class
insan artik bir class haline geldi.
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Kolonun bag kismina tekrar gelip “ali = insan()”
ifadesini kullanirsak bu ali insan tipinde bir obje
haline gelmis oluyor. Bu insan herhangi bir sey
tanimlamamiz i¢cin mimkiin kilinmakeadir.
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Ornegin, “aliboy” ile Alinin boy degiskenine
ulagmak mimkiindiir. Print komutunu kullanip
aliboy dedigimizde boy degerine ulasabiliriz.
Kullandigimiz kodu ¢aligurdigimizda ise ¢ik-
timiz, 180 olarak konsola basilmaktadir.
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Python i¢in 6nemli olan almig oldugu parame-
trelerdir. Bir classin icinde bir metot tanim-
landig1 zaman self isminde 6zel bir parametre
aliniyor ve bunun yaninda ilave parametreleri
verebiliyor. Bunun amaci, Python'un kendisine
gecirilen parametreyi ilave olarak aliyor ol-
masidir. Gordugiiniiz tizere aldig degisken b ve
onu “90” olarak tanimladik. b = 90 oldu ve bize
cikt1 olarak konsolda “100%verdi.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
64 GURCAY

Bilinmesi gereken temel 6zellikler bir class'in
nasil tanimlandigy, bu classdan objenin tanim-
lanma siireci, bir classin i¢inde degiskenlerin
nasil tanimlandig ve classin icinde metodun
nasil tanimlandigidir.
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Metotlarin mantig1, matematikten de bildigimiz
fonksiyonlarin mantig: ile aynidir. Bu metotlar
almig oldugu parametreye herhangi bir iglem ya-
parak geri dondirebilinmektedir. Kogmak
fonksiyonunu “y = f(x)” olarak tanimlarsak
sonu¢ dondirdiigiimiiz iglemi “f{(x)=x+10"
olarak tanimlayabiliriz. Lise matematiginden

bildiginiz fonksiyon ile de ifade edebiliriz.

Python’la ilgili bilinmesi gereken bir bagka konu
ise listelerdir. Listeler, lisede gorduigiintiz diziler
konusuna benzerlik gostermektedir. Kogeli
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parantezler ile listeleri olugturabiliyoruz.
Python’da listelerin elemanlarina erismek, kopy-
alamak, tagimak mimkin. Bu iglemler icin
metotlar meveuttur. Yeri geldik¢e bunlar1 kul-
lanacagiz. Eger size ¢ok karigik geldiyse bunun
sadece bir giris kismi oldugunu bilmeniz
yarariniza olacakur. Ileri bolimlerde bu metot-
lar1 kullanacagiz ve uygulama tizerinde daha an-
lagilabilir hale gelmeye baglayacaklardir. Makine
ogrenmesinde kendi kodunu yazmay: diistinen-
ler i¢in onerim, Python egitim serisini tamam-
lay1p kitaba kaldiklari yerden devam etmeleridir.
Python’un giizel yani ise kolay 6grenilebilen bir
dil ve esnek bir yapisinin olmasidur.

) e e R e e M S - = -
& Sl n s F. -
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Ders 9: Eksik Veriler

Kitabin bu kisminda bilkav.com adresinden
“ders 9 Eksik Veriler” kismindan csv dosyasini
indirin. Bulundugumuz yer “Veri 6n igleme” aga-
masindir. Bu kisimda verileri, makine 6grenme
algoritmalarina hazirlamaya calistyoruz. Bunun
nedeni ise, bazi makine 6grenme algoritmalar:
eksik veri ile ¢alisamamaktadir. Bundan dolay:
algoritmay: kullanmadan 6nce bu problemi
¢ozmemiz gereklidir ve veriyi iglemlere hazirla-
mamiz  gerckmektedir.  Eksik  verilerin
coziilebilmesi i¢in ¢ok genis bir literatiir mev-
cuttur. Giintimiizde eksik verilerin ¢oziilmesi
ancak makine ogrenmesi algoritamalari ile
yapilabilmektedir. Bu detaylar1 kitabin ilerleyen
bolimlerinde inceleyecegiz.
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Eksik veriler.csv adli dosyayr indirdiniz. I¢ine
goz atmak gerekirse:

GITEY TR T T LT T F T B R v ————— e
- e ot e e e o )

Bazi verilerin eksik oldugunu gézlemliyoruz.
Veri yitkleme adli dosyanin adini degistiriyoruz.
Kodunuzda bir hata olmasina kargin siteden “ck-
sikveriler.py” adli dosyadan kontrol ede-
bilirsiniz.
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Ust kisimda yer alan  veriler.csv” dosyasini
okudugumuz kod saurini eksikveriler.csv sek-
linde ¢evirdigimizde eksik veriler dosyamizi
okumus oluyoruz. Adim adim bir sablon olus-
turmaya dogru gidiyoruz.

OB rDRS R He S an B B A2 & e e e s

Kodu ¢aligurdigimiz zaman eksik verilerin yerinde “not
available (NaN)(uygun degildir)” yazisini gériiyoruz.
Cozim yolu olarak, eksik verilerle elde ettigimiz belir-
sizlik probleminin nasil ¢bziilecegini inceleyelim.
Ustiinde ugrastigimiz veri tipi sayisal bir veridir
ve saysal veriler farkls sekillerde ¢oziimlenmek-
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tedir. Nominal veriler, yani sayisal olmayan veril-
er icinde farkli yontemler mevcuttur. Sayisal ver-
iler i¢in en kolay kullanilabilecek yontemlerden
birisi, her kolonun ortalamasini alarak bu ortala-

ma degerin eksik degerlere yazilmasidir.
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Eksik veriler.csv dosyamizi agtigimizda verilerin
cksik oldugu kolunun ortalamasini average(or-
talama) fonksiyonunu kullanarak aliyoruz. Ek-



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI 71

sik veriler diginda kalan verilerin ortalamasi
28.45’1 elde ediyoruz. Ortalama veriyi eksik
kisimlara yazdirma isini Python’u kullanarak
gerceklestirecegiz.
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Veri kiimesine erigmek icin data seti ile oynaya-
cagiz. Bu uygulama i¢in Sklearn’ti kullanacagz.
Bu kiitiiphane Makine 6grenmesi ile ilgilidir.
Sci-kit learn’iin sci kismi science’in (bilim)
kisaltmasi, kit ise bir alet ¢antasi ve learn ise
ogrenmek anlamina gelmektedir. Yani bir
makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan Sklearn
kiitiiphanesinin i¢inde preprocessing adli alt
kiitiphanesi  vardir.  Preprocessing’in  alt
kitiiphanesi altinda olan bir bagka kitiiphane
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olan imputer’t importluyoruz. Imput, Tiirk¢e’ye
tohmet olarak cevrilebilir. YBS ansiklopedi al-
tinda imputation ile alakali bir yazi mevcuttur.

[lk amacimiz data seti imput etmektir. Bunun
icin Imputer yapisini kullanilacaktir. Insan
tanimladigimiz gibi imputer objesini de tanim-
layacagiz. Missing valuelar(eksik veriler) veri bil-
iminde bir¢ok yerde soru isareti olarak ge¢mek-
tedir. Parantez agtigimizda  parametreleri
gormekteyiz. Missing valuelar: “NaN” olarak
olarak tanitip, kodumuzun onlari okumasini

sagliyoruz.
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Ardindan “mean”(ortalama) olarak strateji belir-
liyoruz. Sonraki agamadaki amacimiz eksik veri-
lerin oldugu yeri ortalamalari ile doldurmakur.
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Imputer actigimizda bu da ortalamanin nasil ali-
naca@l: satir bazinda veya sitiin bazinda orta-
lama alinabilecegi eklenebilir. Axis bu anlamda
kullanilmaketadir. Kod satirimiza axis’i ekliyoruz.
Sifir axisinde bunu kullanmas: icin 0’a esitliy-
oruz. Kodu yazdiktan sonra imputer ile bu isle-
mi yaparak problemi ¢6zityoruz.
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Imput etmeden énce dikkat etmemiz gereken
konulardan birisi, imputation stratejisini sayisal
bir deger tizerinden kurmus olmamiz. Verileri
inceleyecek olursak verilerin tilke bilgisi, cinsiyet
bilgisi gibi sayisal olmayan veriler mevcuttur.
Sayisal olmayan veriler tizerinde imputerin ¢alis-
ma sanst yoktur. Bu noktada yapilacak olan
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sayisal olan verileri, sayisal olmayan verilerden

ayirmak.
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Yagt imput etmek icin yas ile ilgili kism1 aliy-
oruz. Verilerin hangi kolonlarini almak iste-
digimizi belirtmek i¢in iloc alt fonksiyonunu
kullaniyoruz. Iloc fonksiyonunun altina alan
veriyoruz. Belirtigimiz kolonlarin degerini val-
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ues ile aliyoruz. Ardindan print fonksiyonunu
kullanarak kolonlarimizi yazdiriyoruz.
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[k gordiigiimiiz index kolonu kendiliginden ek-
lenen sayagur. 0. olarak sayacagimiz kolon tilke
kolonu 1:4 ifadesini kullanarak 1.kolon dahil
4.kolon dahil degil olarak kolonlarimizi ¢ekiy-

oruz. Boylelikle sayisal verileri almig oluyoruz.
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Sayisal verileri aldiktan sonra imputer: kullan-

abilmeye hazir duruma geliyoruz. “Fit” fonksiy-
onunu kullanarak belirledigimiz stratejimizi veri
iizerinde uyguluyoruz. Oncelikle her kolon igin
ortalama deger alintyor. Sonrasinda ise ,yas kolo-
nunda bulunan siitiin kisminda 1'den baglayarak
4’e kadar butiin degerleri aliyoruz. Her 3 kolon
i¢in de uygulanabilmek i¢in imputer, ayr1 ayr
degerleri hesaplayacakur. Yagin degerini imputer
ile imput ederek atiyoruz. Ilk olarak 1'den 4 ‘e
kadar aldigimiz kolonlarda transformu kulla-
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narak veriyi degistiriyoruz. Ardindan print
fonksiyonunu kullanarak sonucu goriintiliiy-
oruz. Sonug olarak yas kisminda eksik verilerin
yerine 28.45 yazilmis oldu. Internet sayfasindan
“eksik veriler.py” olarak kodu bulabilirsiniz.
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Boliim 2: 10.ders Kategorik Veriler

¥
Veri
Kategorik Sayisal
p— A S
T s R
Nominal Oransal (Ratio)
S’ S

N e I ™
Ordinal Aralik (Interval)
~ ~

Bu boliimde, veri 6n igleme icin kritik olan veri
tipleri arasinda dontigimden bahsedecegiz .
Takip ettigimiz metodoloji: crisp-dm yontem-
ine gore verinin taninmasindan veriyi suanda
modeller icin hazirliyoruz. Cok farkli mod-
eller,cok farkli tiplerde veri isteyebiliyor. Yapay

sinir aglar1 gibi modellemeler sadece sayisal veri
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tizerinde ¢aligiyor ve sadece belli normalize ol-
mus veriler tizerinde ¢aligtyor. Bazi veri tipleri
ise nominal veriler tizerinde ¢aligtyor. Bu duru-
mun nedeni ise degisik veri tiplerinin mevcut ol-
masidir. Veri, iki ana sekilde incelenebilir: Kate-
gorik veriler ve sayisal veriler. Kategorik veriyle
kastettigimiz 6rnek olarak kadin veya erkek ol-
masi, egitim diizeyi tarzinda verilerdir. Kate-
gorik verilerin aralarinda biytikeir, kiigiiketr il-
igkisi yoktur. Sayisal veriler ise bir kisinin yasi,
boyu, ayakkab: numarasi tarzinda elde ettigimiz
sayisal verilerdir. Kategorik veriler nominal ve
ordinal olarak ikiye ayrilirken, sayisal veriler
oransal ve aralik olarak ikiye ayrilir.

Ilk olarak Kategorik verilerin altinda bulunan
ordinal verileri inceleyelim. Ordinal veriler kis-
m1 orderdan geliyor ve bunlar bir siraya sokulan
aralarinda buiytikeiir kiigiikeir iligkisine girebilen
ama Olciilemeyen seylerdir. Nominal veriler ise
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ne siralanabilen ne de olgiilebilen verilerdir.
Ornek vermek gerekirse bir sokaktaki evlerin
kapt numaralari 3 numarali ev,5 numarali ev
gibidir. Bunlar arasinda bir siralama yapilabilir
ama bu sira herhangi bir 6l¢ii belirtmez. Bunlar
tuzerinde bir operator tanimlanamaz. Bu da bir
kategorik veridir. Ordinal verilerde siralama
imkan1 oldugu gibi nominal verilerde bir sirala-
ma imkani da yoktur ve 6nce, sonra geklinde bir
durum belirlenemez. Sayisal veriler arasinda
oransal(ratio) veriler birbirleri aralarinda oran-
tlanip, carpilip bélinebilen verilerdir. Ar-
alik(interval) veriler ise herhangi bir carpma
islemini kabul etmeyen, toplama gibi iglemleri
kabul edebilen degerlerdir. Aralik ile belirtmek
istedigimiz elimizde olan verilerin belli bir ar-
aliga hitap etmesi gerekmektedir.

Ornek vermek gerekirse bir odanin 1sisinin be-
lirli bir degeri vardir ve bu verilerin kendi i¢inde
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birbiri ile bitytikeiir, kiigiiketir iligkisine girmesi
miimkiindiir. Bir degerin zaman iginde artmasi
ve azalmasi miimkiindiir fakat carpmanin her-
hangi bir anlami yoktur. Yag verisine bakacak
olursak bu, oransal degerlere girebilecek bir
ornektir. Orandan bahsederken verilerin bir-
birine orantilanabilecek anlaminda kullanilmak-
tadir. Makine 6grenme algoritmalarini degisik
sebeplerle bunlar arasinda gegis yapmasi gerek-
mektedir.
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Ornek olarak elimizdeki verileri incelersek, bir
makine 6grenmesi modeli gelistirecegiz diyelim
ve boy, kilo ve yas verilerini kullanarak cinsiyeti-
ni tahmin edebilir miyiz bunu inceleyelim.
Makine 6grenmesi algoritmamizin say1 diginda
veri kullanamadigin: digiintirsek bu denklemde
say1 harici verilerden yararlanamayiz demektir.
Bunun bir ¢6ziimii mevcut ve bu da, bu verileri
saytya gevirmektir. Ornegin Tiirkiye’ye 1 diye-
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lim, Amerika’ya 2 ve Fransa’ya 3 diyelim. Bu ¢e-
virim numerik bir sonug ile bitiyor ve bu nu-
merik sonug birbirleri ile buytkeir, kugtketr il-
iskisine girebilen ayni boy, kilo ve yas gibi bir
sayiya bizi gotiiriiyor. Turkiye'ye 1, Amerikaya 2
dedigimiz zaman Amerika Turkiye’nin 2 katidir
durumunu kastetmiyoruz. Nominal verinin al-
tinda iki gesit alt veri tipi daha mevcut. Bunlar
Bionomial veya Polinomial veri tipleridir.
Bionomial, iki ihtimalden biri olmas: sigara igip
veya icmemek,erkek-kadin olma durumu gibidir.
Polinomial ise, cok ihtimalden biri olmasi 6rnek
olarak araba markalar1 gibidir.
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Elimizdeki tilke isimlerini yani nominal deger-
leri numerik degere ¢evirirken ¢oziim olarak her
bir etiketi kolon bagligina tagiyoruz. O kolonun
baghigini tagiyana “1”  koyuyoruz. Ornek-
lendirmek gerekirse, Tiirkiye'de yasayan birisi 1
diger tilkelerdeki degeri 0'dir. Verilerin kendi ar-
alarinda da kutupsallik mevcuttur.

Bu anlattigimiz olayin python kodunu yazmakla
ise baglayalim. Dosyamizin ismini kategorik ver-
iler olarak degistiriyoruz. Onceden bildigimiz
tizere veriler dataframemizde kolonlardan hepsi
kategorik degildir. Ulke ve cinsiyet bilgilerimiz
nominal degerken boy, kilo ve yas bilgilerimiz
numerik deger. Ilk olarak iilke kolonunu aliy-

oruz.
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Iloc kullanarak veriyi aliyoruz ve print fonksiy-

onu ile yazdiriyoruz. Ilk olarak, Nominal olan
bu degeri numerik degere ¢evirecegiz. Cevire-
bilmek icin ilk olarak encoder kullaniyoruz.
Sklearn kiitiiphanesinin altindan 6n igleme icin
preprocessing yapiyoruz ve ardindan LabelEn-
coder’t import ediyoruz. Sonrasinda ise kullan-

mak tzere LabelEncoder objesi olusturuyoruz.
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Ulke degiskenimize sifirinci yani baglangic kolo-
nunu alarak bunu labelencoder’a koyuyoruz.
Kodumuzun Fit fonksiyonunu uygulamasini is-
tiyoruz ama ayni zamanda sonucu veri i¢ine yaz-
masini istiyoruz. Ulkenin degerini alacagiz bu
nedenle sifirinct kolonu aliyoruz. Printi’ kulla-
narak bu kodumuzu yazdiriyoruz. Tirkiye'ye
1,Amerika 2 ve Fransa’ya 0 olarak atadik.
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TR FR us
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n 1 0 0
FR 0 1 0
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T 1 0 0
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Onceden bahsettigimiz bu déniisiimii nasil ya-
pacagimizdan bahsedelim. Sklearn'den prepro-
cessing’i alip i¢inden OneHotEncoder’s seciy-
oruz. Bir obje tanimliyoruz. Parametresini
actigimiz zaman kategorik featurlari “all” olarak
segiyoruz. OneHotEncoder’in i¢inde fit trans-
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form’u kullaniyoruz. Fit Transform'da tilke isim-
lerini array’e cevirtiyoruz. Son olarak ise, Print
kullanarak kodumuzu bastiriyoruz.

Kodu sadelestirmek acisindan Sklearn prepro-

cessing icinden labelencodert importladigimiz
kod satirinda OneHotEncoder’t ekleyerek fa-
zladan bir satirdan kurtulabiliriz.
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Kitabin bu kisminda verinin, kategorik verilerin
nasil sayisal verilere c¢evrildigini degerlerini

gordik.

Ders 11: Veri Kiimelerinin Birlestirilmesi ve
DataFrame Olusturulmasi

Variable explorer kismindan elimizdeki veriler-
imizi gorelim. Elimizde tilkeler ,yas, boy, kilo ve
cinsiyet vardir. Ayrica hi¢ dokunulmamis oriji-
nal veriler vardir. Ulkenin igindeki degerler kat-
egorik verilerdi ardindan bunlari sayisal verilere
cevirdik. Veriyi kategorik ve sayisal veriler olarak
ikiye bolip kategorik verileri ayrica ele aldik
bunlardan bagka bir dataframe ¢ikt1 ve sonrasin-
da sayisal verileri ayr1 olarak ele aldik ve onlar-

dan da bagka bir dataframe ¢ikmig oldu.
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Ayr olusturdugumuz tilke dataframe ile sayisal
veriler i¢in olusturdugumuz dataframleri bir-
legtirmek olacakuir.
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Birlegtirmenin ardindan veri kiimemiz, egitim ve test
kiimesi olarak ikiye boliinecekeir. Egitim ve test kiimesi
makine dgrenmesi algoritmalarinin caligabilecegi iki farkls
kiimeye boliinmesi anlamina geliyor.
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Ders 12: Veri Kiimesinin Egitim ve Test
olarak boéliinmesi

Veriyi bolmekteki amacimiz , makine 6grenmesi
algoritmasinin basarisini rakamsal olarak 6lge-
bilmek. Makinenin veri tizerinden 6grenim
saglamasi ve bunun ne kadar basarili oldugunu
gorebilmek i¢in Percentage Split kullaniyoruz.
Verimizi egitim verisi ve test verisi olarak ikiye
ayiriyoruz. Bu iglemi uygulamaktaki amacimiz,
makine 6grenmesi algoritmasina egitim verisini
vererek algoritmanin bu verilerden ¢ikarim yap-
masini saglamakur. Makineye ilk olarak verinin
2/3’luk kismini yiikleyecegiz. Makinenin boya,
kiloya, yasa bakarak bunlardan 6grenmesini
ardindan cinsiyet tahmini yapmasini isteyecegiz.
Bu tahminleri alarak ger¢ek sonuglar ile
kargilagtiracagiz. Bu iglemin sonucunda maki-
nenin bagari kriteri ortaya ¢ikmasi beklenir. Bu
islemin ardindan algoritmanin yiizdelik dilimde



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI101

kaglik bir bagart orani oldugunu belirleyecegiz.
Kitabin bu bolimiindeki amacimiz, verinin
islenmesi agamasinda son adim olarak veriyi test
ve egitim kiimesi olarak bolebilmeketir.

e = e
Cemymo rPledncampm BX £ @ &4 e et LY
- -

Sklearn kullanarak cross validation uyguluyoruz.

Cross  validation  icinden de  veriyi
train_test_split olarak béliyoruz. Makineyi
egitmek i¢in kullanacagimiz kisma degisken ismi
olarak x ve y diyoruz. Train(x_train) ve
test(x_test) seklinde olugturuyoruz. Bélme isle-
mi icin sklearn icinden train_test_split’i kul-
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laniyoruz. Dataframe olan sonuc3, istedigimiz

kolonu igeriyor.
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[zleyecegimiz yol sonu¢ 3’ii kendi iginde iki
parcaya bélecegiz ve s’ kendi iginde iki parcaya
bolecegiz. Buna bagli olarak 6ncelikli trainin ali-
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nacagy yerler s ve sonug3 bunlari ekledikten son-
ra 0.33 olarak test boyutu ekliyoruz. Literatiirde
split validation'un 1/3 test verisi,2/3 egitim
verisi olarak ayrilir. Degisik durumlar i¢in farkli
oranlarda veriler ayrilabilir. Random state’i sifir
,bunun anlami da veriyi nasil bélecegidir. Bélme
yontemleri de mevecut 6rnek vermek gerekirse,
veriyi bolerken ilk 14 saturi alirsak elimizdeki
ornekler sadece Turkiye ve Amerikadan
toplanan 6rnekler olacak ve test kisminda ise
sadece Fransa'dan gelen 6rnekler olacakur.
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Sonraki agama olarak verileri bolundd, sol st
kosede x_train verimizi gorebiliyoruz. Kolon-
larimizda tlke bilgisi, boy, kilo ve yas mevcut
y_train verimizde ise cinsiyet ayr1 bir degisken
olarak duruyor. Makine 6grenmelerinde bir son-
raki hedefimiz ise sayilar verip, makinenin tah-
min etmeyi 6grenmesi ve ardindan tahminler ile
verilerin  kargilagtirilmasidir.  Gozlemleyebile-
ceginiz tzere index degerleri ardigtk degildir
ctinkii 6ncesinde random’luk ozelligi eklemistik.
Bu baglamda, makine 6grenmesinin pareme-
trelerini  degistirmedigimiz halde aldigimiz
bagar1 oran sonuglar1 farklilik gosterecekeir.
Bunun sebebi ise random(rastgele) olarak
ayarlanan egitim ve test verilerinde her zaman
farkli veri kiimeleri almasi ve bu kiimelere ile
islem yap1p farkli sonuglar ortaya koymasidir.

Ders 13: Oznitelik olcekleme
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Orijinal verimizi inceleyecek olursak verimiz
boy, kilo gibi degiskenlere sahipti. Bu degisken-
ler izerinden iglemler yaparak sonuc2’deki hali-
ni ¢ikarttik. Bu verilerimiz numerik verilerdir.

e N S
=

e e .
e i v o e —

Bu veriler tizerinde makine 6grenmesi algorit-
masint  kullanacagiz.  Ug  kolonunda  veri
hareketliligi, istatiksel o6zellikleri ( ortalamast,
dagilimi, standart sapmasi ) birbirinden farkls.
Boy faktoriinde en kiigik deger 125’ken en
buyiik deger 193. Kiloya baktgimizda ise 30 ile
105 arasinda bir hareket gozlemleyebiliyoruz.
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Yas degeri ise 9-55 arasinda seyretmektedir. Ver-
ilerin birbirinden farkli 6l¢eklerden toplanmasi
durumu veri bilimi i¢in problem tegkil etmek-
tedir. Veri biliminde, bir makine 6grenmesi al-
goritmasi olugturmasindan 6nce 6niglem olarak,
verileri ortak bir dizlemde birlegtirmeliyiz. Bu
islem icin klasik iki yontem bulunmaktadir.
Bunlar, Standartlagtirma (Standardisation) ve
Normallestirme (Normalisation) dir.

X =4 5 x — minix)
& g Imax {(x} — min (x}]

Standartlagtirma, herhangi bir sayinin toplam
say1 kiimesindeki ortalama ile farkinin alinip
standart sapmaya boliinmesidir. Stadartlagtirma-
da, aradaki farkin negative ¢ikabilecek olmasin-
dan dolay1 ortalama degeri 0’a yakinlagtirmaya
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caligiriz. Normallestirmede ise herhangi bir
sayinin minimumdan farkinin alinip, maksi-
mum ve minimum arasindaki farkina boluniir.
Bu islemde ise payda pozitif olacagindan dolay:
veri 0 ile 1 arasindaki degerlere taninmig olmak-
tadir. Excel Uzerindeki veri tablomuzdaki
degiskenler i¢cin minimum, maksimum, ortala-
ma ve standart sapma degerlerini tanimlayip
Normallestirme ve Standartlagtirma denklemi

ile sonucu buluyoruz.
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F ve H siitiinlarinda boy degiskenine bagli olan
sonuglar gorilmektedir. Ornek olarak, F siitii-
nunda 193 boyundaki bir deger normallegtirme
sirasinda maksimum degere esit oldugundan
dolay1 sonug 1.00 olarak goriilmektedir. Benzer
bir baglantiyla, H siitunundaki 164 boya sahip
biri i¢in boy ortalamasi 163 oldugundan dolay:
standartlagtirma degeri 0’a ¢ok yakin ve pozitif
(0.03090274) kalmigtr. Ayni durum  kilo
degiskenine bagli olarak G ve I siitunlarinda
benzer sonuglar vermekeedir

Gurulealt veri kullanimindaki durumundan
hareketle Standartlagtirma, Normallestirme’ye
gore daha stabil sonuglar verdiginden dolay: sek-
torde oncelikli olarak tercih edilmektedir.
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Sklearn kullanarak preprocessing uyguluyoruz
ve StandardScaler’i import ediyoruz. Standard-
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Scaler ile train ve test kiimelerini fit_transform
ile olgeklendiriyoruz. Bu kisimdaki genel
amacimiz, eksi sonsuzdan art1 sonsuza dagilan
veriler arasindan ortalama degeri 0’a getirmek
icin Standartlagtirma kullanmak ve farkli di-
zlemlerdeki verileri ayni diizleme ¢ekilebilecegi-
ni gostermektir.

Ders 14: Veri On isleme Sablonu

Bu kisimdaki amacimiz, gelecekeeki projelerde
kullanilabilecek veri 6n igleme ile ilgili bir sablon
olugturmaktir. Cogu veri bilimcisinin kendi kod
kiitiiphaneleri (Repository) vardir ve ihtiya¢ du-
rumunda bu kodlar: ger¢ek projelerinde orijinal
olarak ya da kiciik degisikliklerle kullanirlar.
Veri 6n islemenin ilk adimi veri yiklemedir.
Bunun i¢in veri kitmemiz direk olarak dosya yo-
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neticisinden ya da makineye dosya icin direk bir
yol gostererek (file:///C:/Users ..) belirlemeliy-

izdir.
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Veri 6n islerken verinin hangi kismina ulagmak
istedigimizi dogru secmek onemlidir. Ornek
olarak, eger imputer kullanacaksak ilgili imput
edilecek kismi, imputer’in transformuna vermek
gereklidir. Bu sekilde ihtiya¢ duyulan kodu veri
icerisinden kisa bir yol ile ulagabilmekteyiz.

Boliim 3: Ders 15 Tahmin Problemlerine Gir-

is

Tahmin i¢in kullanilan algoritmalarin bityiik bir
kismi istatistik modellerinden gelmektedir. En
cok kullanilan problem tipleri Siniflandirma ve
Tahmin problemleridir. Onceki béliimlerde ver-
ileri iki ana grupta incelemistik. Bunlar, Kate-
gorik ve Sayisal verilerdi. Genel olarak, kategorik
veriler (cinsiyet, egitim diizeyi vb.) tizerinde bir
tahmin yapildiginda bunlar  Siniflandirma
(Classification) , ayn1 sekilde sayisal(maas, yas
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vb.) veriler tizerinde bir tahmin yapildiginda
bunlar Tahmin (Prediction) olarak kabul
edilmekeedir.

Tahmin (Prediction) ve
Ongéri (Forecasting)

T s s
| == |
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Belirli bir zaman serisi tizerinde bir tahminde
bulunulmugsa ve bu zamanin daha ilerisi icin
ornekler tzerinden bir tahmin yapilmasina
ongorii  (Forecasting) denir. Ornek olarak,
geemis finansal veriler ile gelecege dair bir
g¢ikarim (Orn: gelecek yil dolar kuru) yapmay:
ongori olarak kabul edebiliriz. Predictionda ise
gecmise dair tahmin yapabilip, olasi eksik veri-
lerin tahmini i¢in kullanilabilmektedir.
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Boliim 3: Dogrusal Regresyon

Ders 16: Veri Kiimesinin Indirilmesi

http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-
egitimi/ *adresinden veri kiimelerine ulagilabilir.
Oniimiizdeki ders igin kullanacagimiz veri
kiimesi “Aylara gore Saug Verileri” dosyasinin

verileridir, liitfen dosyay1 indiriniz.

3. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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Ders 17: Veri ve Problem Tanimi

Bu dersen sonrasina devam edebilmek igin veri Gn isleme biliminde
{ Bblrm 2) yam lan kadlara ihtyacine olacakor. Kodlan dersin web
sitesindekl BHI0m 1 sonuwia bulunan sablon kesmindan indirebilirsiniz

T I

Ders 18: Basit Dog rusal Regresyon
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Bu kisimda bir tahmin algoritmasi kullanacagiz ve ilk kez
deneyimleyecegimiz makine 6grenme algoritmasina girig
yapacagiz. Oncelikli olarak, dogrunun formiilini hatir-

layalim “y = ax + b”

Dogrusal Regresyon
(Linear Regression)

Basit Dofrusal Regrosjon y=ag+b

Buradaki “a” katsayr olarak kullanilabilse de
aslinda temelde dogrunun egimini, b ise dogru-
nun iki boyutlu uzayda ne kadar 6telenecegini
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gostermektedir. Bu dogrultuda ¢aligmamizin
temel amaci, veri kitmemizi en iyi modelleye-
bilen dogrunun formiliinii ¢ikarmakur. Bu
dogru, tahmin bilgilerinin geneline en yakin
dogru olmasi 6nemlidir.

Dogrusal Regresyon (Linear
Regression) Pt

~ RS T T N

Bu tabloda, dogru ile nokta arasindaki uzaklik
ne kadar fazla olursa hata orani o denli yiik-
selmektedir. Bu 6l¢imdeki amacimiz ise her tah-
minin hata oranini 6l¢iip minimize etmeye ¢alig-

maktir.
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Veri kitmemizi Marked Scatter ile grafiksel bir
gorsele donugtiirdigiimiizde “Ay/Satig” veriler-
ine ait veri grafigi elde etmekteyiz. CRISP-DM
metodolojisinde verinin anlagilmasinin biytik
onemi oldugundan dolay1 bu grafikeeki
dogrusalligin sezilmesi ve bu grafik i¢in uygun
dogrunun konumlandirilmasi, hatalar1 mini-
mize etmek i¢in bize yardimei olacakuir. Bu hata
azalumu ile yitksek dogrulukta modelleme yapa-
bilmek miimkiin olacakur.
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5 O O |
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Sonug olarak, Basit Dogrusal Regresyon bize ba-
sit bir dogru aracilig: ile yapilmis tahminlerin
hatalarini minimize etmemizi ve daha saglikl
modeller olugturup daha bagarili 6ngoriiler sun-
abilmeyi imkan haline getirmektedir.

Ders 19: Veri Yiikleme ve On i§leme Sablo-
nunun Kullanilmasi ve Regresyona Hazirlik

Bu derste dogrusal regresyona giris yapacagiz.
Bu kisimda, onceden hazirladigimiz (Ders14)
ornek sablonu kullanacagiz.Oncelikle sablonu
indiriniz. File Explorer ile indiridiginiz dosyay:
aciniz. Eksik veriler, kategorik verilerin niimer-
ige ¢evirilmesi kisimlarina aruk ihtiyacimiz
kalmadig: icin siliyoruz. Veri 6nigleme kismin-
daki  parametreleri  “aylar-sauglar”  olarak
degistiriyoruz.
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aylar = veriler[['Aylar']]

print(aylar)

satislar = veriler[['Satislar']]

Egitim-test kiimesi olusturuken “satislar” bagls,
“aylar” bagimsiz degisken oldugunu goéz 6niinde
bulundurup x_train ve x_test degerlerini
cikartiyoruz
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X_train, X_test,y_train,y_test = train_tcst_split(ay-
lar,satislar,test_size=0.33, random_state=0)

I
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Buraya kadar; verinin nasil yiiklenecegi, veriyi
bolmeyi ve ilgili datasetlerle ilgili gerekli ayarla-
malar1 yaptiktan sonra egitim-test kiimesin-
dekiveriyi scale edip standartlagtirilmis hale
donugtiirdik.

Ders 20: Python ile Basit Dogrusal Regresy-
on Model ingaam
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Bu kisimda, train kiimesinden gelen egitim
sonucunu test kiimesi tizerinde uyguluyacagiz,
fakat burada dikkat etmemiz gerekeen durum-
lardan birisi de train kiitmemizin bagli ve bagim-
siz degiskenlerden olustugudur. Buraya kadar
olan kisimda veri 6nigleme iglemimizi yapuk ve
artik Modelleme kismina haziriz. Oncelikler sci-
kit learn kiitiiphanesindeki linear_model ile

dogrusal regresyonu import ediyoruz.

Eksiksiz bir model icin , Verilerin 6lcek-
lendirilmesi kismina Y’ye ait degerleri de ekliy-

oruz.

Y_train = sc.fic_transform(y_train)

Y_test = sc.fic_transform(y_test)
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Dogrusal regresyonu cagirabilmek igin bir obje
olusturuyoruz (“Ir”). “fit” fonsiyonu ile objem-

izin bir model ingaa etmesini sagliyoruz.



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI 127

Ie.fit(X trainY train)

Dipnot: Kisayol olarak, (Mac) i¢in “cmd + i”
veya “CTRL + I” (Windows) ile secilen kod
hakkinda bilgiye ulagbiliyoruz.

Ders 21: Python ile Basit Dogrusal Regresy-
on Uygulamasi

Bu derste ilk regresyon uygulamasini yapacagiz.
«] . » ... . . o

Ir” objesi ile tahmin fonskiyonunu ¢agiriyoruz
ve tahmin etmesini istedigimizi parametreyi
(X_test) giriyoruz ve bu sonucuda tahmin
degiskenine atiyoruz.

tahmin = Ir.predict(X_test)
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Burada toplamda dort adet veri kiimemiz var
X_trainden Y_train’i 6grendi, X_testden de
kendi tahmin sonuglarini ¢ikardi.

i -. L] i T

Aradaki farki gormek i¢in verinin OSlgek-
lendirilmesi kismin1 yorum satirina doniistiirip,
kodu yeniden x_train, y_train ,x_test ile deniy-

oruz.

from sklearn.linear_model import LinearRegression
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Ir = LincarRegression()
lr.fie(x_train,y_train)

tahmin = Ir.predict(x_test)

I.___ b
'

1
] = = WF
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Gergek veriler ile tahmin boliimi arasindaki sap-
ma sonucunu sonraki derslerde python ile
hesaplayacagiz fakat bu ders 6zelinde esas
amacimiz olusturdufumuz modeli tahmin i¢in
kullanmak idi. Ayrica oniimiizdeki derslerde re-
gresyon modelleri i¢in basar1 kriteri hakkinda
degerlendirme yapacagz.

Ders 22: Basit Dogrusal Regresyon
Gorsellestirmesi

Gorsellestirme yontemi icin genis bir segenek
hazuvu olsa da bu derste basit bir gekilde veriyi
kesfetme amagli gorsellestirme yaparak konu ba-
zl1 gorsel sonuglar elde etmeye calisacagiz.
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[lk  olarak  hatali  bir kod olan
“ple.plot(x_train,y_train)” ¢alistiriliyor, bunun ne-
deni ise degerlerin rastegele olarak egitilmesidir.
Bu hatanin ¢6ziimiisti ise bu degerleri siralamak-
tir. Ancak dikkat edilmesi nokta, datasetlerin in-
dexlere gore siralanmasinin en dogru ¢oziim ol-
mast ¢linkii verilere gore siralamada en kiigik
ay i¢in en kiiciik satig degeri tanimlanacagindan
dolay1 yapmak istedigimiz tahmin i¢in engel

teskil edecektir.

x_train = x_train.sort_index()

y_train = y_train.sort_index()
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Bu siralama sonucunda grafigimizde dogrusallik
gormekle berabere artig tarafinda bir siireklilik

tespit edememekteyiz.

aylara gore sabig

Dipnot: Buradaki verilerin train kiimelerinden
gelen %66’lik kisim oldugunu ve degiskenik

gosterebilecegini unutmamak gerekmektedir.

Dogrusal Regresyon kullanmak icin
“ple.plot(x_test,lrpredict(x_test))” kodunu kullaniy-

oruz.
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Bu tabloda ise test degerleimizi ve o test deger-
lerine kargilik gelen tahmin degerlerini gormek-

teyiz.

Amacimiz olan gergek degerlere en yakin
dogruyu ¢izmeyi turuncu dogru ile yapmig bu-
lunmaktayiz.
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Ayrica grafigin dogrulugu icin grafik, x ve y
degerlerine baglik atamaliyrz.
ple.title("aylara gore satig")

ple.xlabel("Aylar")

pleylabel("Satiglar”)

3.2 Coklu Dogrusal Regresyon

Bu kisimdaki genel amacimiz, birden fazla
degiskenden olugan durumlar i¢in farkli prob-

lem ¢oztimlerini irdelemektir.
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Ders 23: Veri Kiimesi ve Problemin Tanimi

Basit dogrusal regresyonda bahsedilen durum,
bir bagimli degiskenin bagka bir bagimsiz
degiskene bagli olma durumuydu (Ders 16).
“veriler.csv” datasetimizdeki(Ders 5) veriler ile
yitksek diizey dogruluk oranina sahip bir tah-
min yapmak istedigimizde birden fazla bagimsiz
degisken(boykilo,cinsiyet,iilke,yas) ~durumun-
dayiz. Bu nedenle bu degerlendirmede Coklu
Dogrusal Regresyon kullanmaliyiz.
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Ders 24: Coklu Degiskenlerdeki Problemler
ve Coziimleri

Coklu Dogrusal Regresyon
(Multiple Linear Regression)

Basit Dogrusal Regrosyon Giodiu Dofrusal Regresyon
= o+ fz, ¥ =g+ fx + e + fax + e
¥ = o+ 8x + 5.

Satry = i+ B ffayh @ By = i+ b (hiks) + & [ yag) = o fpabikintn i) + &
.

«»

degeri “1” ornegi i¢in bir hata miktarini tem-
sil etmektedir ve bu deger farkli ornekler i¢in
farklilik gosterebilmektedir. Coklu dogrusal re-
gresyon formiilii ise birden fazla degisken ile
caligmak i¢in tasarlanmigtir ve her bir degisken
i¢in farkli bir ¢arpan olacagi kabul edilmektedir.
“Bo” ise herhangi bir degere bagli olmayan “a”
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gibi bir sabit say1y1 temsil etmektedir. Ayrica her
ornek icin bir hata miktar1 da olugturulmalidir.
Coklu regresyonda birinci dereceden bir den-
klem kullanildigindan dolay: bir dogru ve buna
bagli olarak hata miktari ortaya cikacakur. Ug
degiskenli problemi modellemek i¢in ii¢ boyutlu
uzay konsepti kullandik fakat daha fazla
degisken icin modelleme yapmak da miimkiin.
Bunun i¢in her bir degisken farkli bir eksene

atanmaktadir.
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Ders 25: Kukla Degisken(Dummy Variable)
ve Kukla Tuzag:

Kukla degiskeni bir degiskeni ifade eden bagka
bir degisken olarak tanimlayabiliriz. Kukla
degisken, onigleme agamasinda degiskenler tz-
erinde kullandigimiz degisik lik yapmamiza
olanak saglayan 6nemli 6zelliklerden biridir.

Kukla Degisken
(Dummy Variable)
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Burada bir kukla ve bu kuklay: yonlendiren bir
kuklacidan bahsedebiliriz dolayisiyla ayni anda
iki bilginin birlikte alinmast bizim i¢in risk arz
etmektedir. Bu riskin sebebi ise her kolunun
sonu¢ makine 6grenme algoritmasina bir etkisi
olmast ve bu etkilerin esit olarak dagilmasidir.
Ancak bazi algoritmalarin bu 6rnegimizdeki
gibi bir riske kars1 direngli olabilecegi de unutul-
mamalidir. Bu nedenle Kukla degiskeni ortaya
cikartmak istedigimizde dikkatli ve hassas
se¢imler yapmaliyiz. Verinin tizerinde degisikler
yapatken veya Kukla degiskeni ortaya
cikartirken Kukla degiskeni ile orijinal veriyi
ayn1 anda ¢ekmemek yontinde insiyatif kullan-
maliyiz.Eger ki ayn1 anda bu veriler alinirsa sis-
tem otomatik olarak birbirinden etkilenmeye
baglayabilir.
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Kukla Degisken
(Dummy Variable) = Semimai

L] £l
£} a
L] =

Bazi durumlarda Kukla degiskeni 6rnekeeki gibi
iki veya daha fazla kolon iretebilir fakat bu
kolonlar arasinda da dogrudan bir baglant: ola-
bilir. Bu gibi durumlarda da Kukla degiskenlerin
de kendi iginde segilmesi gerekmektedir. Ornek
vermek gerekirse, il bilgilerinin oldugu kolonda-
ki sehir verileri kolon baghigina ¢evirdigimizde
biitiin kolonlar1 incelememiz gerekiyor ¢tinkii
bir bilgiden (Orn: Istanbul olmamast) ile bagka
bir bilgi(Orn. Izmir olmasi) ¢ikarimini kesin
olarak yapmak miimkiin degil. Ancak binominal
degiskenlerin durumlarinda  yukaridaki
ornegimizdeki gibi (Erkek,Kadin olma durumu)
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birbirlerine goére ¢ikarim yaparak degiskenleri
saptamaya ¢aligmak bizim i¢in tuzak olusturuyor
ve ¢oziim olarak verimizi tekrar incelememiz
gerekmektedir.
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Ders 26: Arastirma 6devi : P-Value

Arastirma Odevi: P-Value
80i0m 4, Ders 2B

Zaruri dirmamakla biriio s agarads pvakie degenini ve bu degerin
il awptrman e s deber.
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Ders 27: P-Value (Olasilik Degeri)
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p-value
(olasihik degeri)

= 0 nuil hypsothesis : Farksshk higotesi, ssr hipotesi, bog
hipotee

= Hi: Alenatif hipotez
* pdedert: olasik defer (geneide 005 alineg
* P-cliafyari kil ikikga HO hatak ckma Atimak artar

= P-defer blyOdukes H1 hatal oima iktimali srar

Olasilik degeri, hesaplamalarimizda oldukga fay-
dali olan degerlerden biridir ve genel olarak bir
hipotezin degerlendirmesi stirecinde kullanil-
maktadir. HO olarak distiniilen hipotez, temel
hipotezimizden olusmaktadir (  OrnKura-
biyelerimizin hepsi 30 gramin izerindedir”),
H1 ise bu hipoteze kargilik gelen ters hipotez
olarak tanimlanabilir. Yalnizca bir 6rnek ile
hipotezimizi ¢lirtitmek miimkiin degildir ¢tinkii
sistem icerisinde marjinal degerler olabilmekle
beraber asil hipotezi tehdit etmemektedir. P-
degeri bize “ne kadar durumda 6rnek bulursam
bu hipotezi ciiriitebilirim?” sorusunun cevabini
vermeyi hedeflemektedir. Bu deger bulunurken
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ornekleme ve asil 6nemli kisim budur.Bu yon-
tem, rastgele secilen ornekleri hipotezimizle
kargilagtirip sistem hakkinda bir 6ngéri yarat-
mamizi saglamakeadir fakat bunun 6ncesinde p-
degerini hesaplayip bu deger hakkinda bir

sinir(Significance Level) koymamiz gerekmekte-

dir.

Ders 28: Cok Degiskenli Modellerde
Degisken Secimi

Degisken Secimi
o—dr =
Dok Diagighani Modelier ‘\-

Birden fazla degisken olma durumunda biitiin

degiskenlerin ayni1 ya da birbirinden farkli oran-
larda sistemi etkileyip etkilemedigini ve hatta
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hig etkilemedigini saptamak durumundayiz. Bu
durum bizi degiskenler arasinda se¢im yapmaya
zorlamaktadir ¢iinkii dahil olan yeni degiskenler
sistemin bagar1 yiizdesini olumlu veya olumsuz

sekillerde etkilemektedir.

Farkh Yaklagsimlar

= Biitin Degigkanien Dahil Etmek

o it dodn shars Rk Eliktion

= lieri secim (Forward Selection| Bk mchi kargiaytrma
) FIE—

» iki ¥énlo eleme (bibirectional elimination)

+ Skor Karglagtirmas: (Score Gomparisor)

-Biitiin Degiskenleri Dahil Etmek

Bu yaklagim bazi durumlarda, 6rnegin daha
onceden degisken secimi yapilmig,zorunluluk

bulunduran(banka kredi skoru modelindeki



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
146 GURCAY

bagar1 ol¢iimii) veya diger yaklagimlari kullan-
madan once kesif icin bir onfikir olugturulma

amaciyla kullanilabilmekrtedir.

o Geriye dogru eleme (Backward
Eliminaton)

Geriye Eleme

i
(Backward Elimination)
1.Significance Level (SL) sagilic jgenelde 0.05)
2.Biin deigkenier kulanilarak bir model inga edilic

3.En yilksek p-value degerine sahip olan degigken sle ahnr ve sayet P>SL
( ise 4. adima, dafjise son adima 6. adim) gidlir

4.Bu agamada, 3. scimda seclan ve en yilksek p-defjerine sahip defigken
sistemden kaldirir

5.Makine Sgrenmesi gincellenic ve 3. adima ger déndile.

6.Makine Sgrenmesi sonandinlr,

ileriye secim (Forward Eliminaton)
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ileriye Segim

. S~
(Forward Selection)
1.Significance Laval (SL) sacilir (panaide 0.05]
2 Biltiin degigkenler knlanilarak bir model inga edliic

3 En dilgiik p-value dederine sahip olan defighen ele ginir

4By agamads, 3. adimca sacilen defisken sabit tubulsrak yeni bir dedighen daha
secili va sistema eklanic

5 Makine Brenmesi glincellanir ve 3. adima gari ddndi, sayet en dixsik p-
dafjens sahip defjisken icin p<SL garh saflanyorsa 3, Adima dnikir.
Saglanmiyorsa biter (5. Adima gegii

B.Makina bgrenmesi sonlandinir.

Bu yaklagimda birden fazla SL secilebilir. Bunun

nedeni ise ileri ve geri yonlerde kullanacagimiz

SL degerleridir.
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4,Bu agamada, 1. adimda seqien dedisken sabit fubularak difjer biitin dediskenlar
sisteme dahi ediir ve en dilglk p dedering sahip olan sistem d kalr

Cift YonlG Eleme
(Bidirecitonal Elimination)

1.Significance Lavel (SL) segiir (genekde 0.05)

2.Bilbin defighenier kullarslarak bir model inga edilic.

(.’l.Emﬁgil p-value daferine sahip olan dafishen ale ainr

5.5L daferinin altinda olan defigkeriier sistemda kalr ve eski dajiskenlerden
highirisi sistamyden gikanlamaz.

6. Makine Grenmesi sonlandinle.

-Skor Kargllagtlrmam (Score Comparison)

[lk olarak bagari kriteri belirlenir ve olas biitiin
makine 6grenmesi modelleri ingaa edilir(ikili
secim). Bunun devaminda ilk adimdaki bagari
kriterini saglayan en iyi yontem bulunurak
makine 6grenmesi sonlandirilir.
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Ders 29: Coklu Degisken icin Veri Hazirlama
(Python Kodu)

Bu kisimda ders 14 ve ders 5° de kullandigimiz
kaynaklar: kullanacagiz
(http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-
egitimi/)*.

Oncelikle bir regresyon olugturabilmek igin
“veriler.csv” dosyamizdaki cinsiyet kolonunu
nimerik degerlere ¢evirmemiz gerekmekeedir.
Bunun nedeni ise, daha 6nceki derslerimizde de
hatirlayacagimiz  gibi  Regresyon  algorit-
malarinin  matematiksel denklemler tzerinde
caligmakta oldugu ve dogrunun denklemini
cizebilmek i¢in ti¢ boyutlu uzayda noktalara
ihtiyacimiz oldugu idi.

4. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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Bu déniisiim igin Encoding kullanacagiz. Once-
ki derslerimizde ulke kullandigimiz encoding
kodunu cinsiyet(c) degisken icin yeniden dizayn
ediyoruz.

c = veriler.iloc[:,-1:].values

print(c)

from sklearn.preprocessing import LabelEn-

coder

le = LabelEncoder()

c[:,0] = le.fit_transform(c[:,0])
print(c)

from sklearn.preprocessing import OneHotEn-

coder
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ohe = OneHotEncoder(categorical_fea-

tures="all")

c=ohe.fit_transform(c).toarray()

print(c)

L N & - Hum#y amray

Bu tabloda da gorebilecegimiz gibi 0 ve 17 ler
bibirini tamamlayan degerler oldugundan dolay:
akillara Kukla Degiskeni Tuzagi oldugunu ge-
tirmektedir. Iki kolonun birlikte olmasi risk arz
etmekle birlikte degiskenleri tek kolona in-
dirgeyerek bu tuzaktan korunmaya ¢aligilacakur.
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cinsiyet = veriler.iloc[:,-1].values

print(cinsiyet)

sonuc3 = pd.DataFrame(data = c[:,:1] , index=range(22),
columns={'cinsiyet'])

print(sonuc3)

Bu kod ile 0 ve I'leri tek kolona indirgeyebiliriz.
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Farrmat Resice B Background colos B Cotumn minfmax  cance:  ([IECEN

Bu indirgeme ile y_train ve y_test kisimlarimiz
giincellenmektedir ve bu sayede Coklu Dogrusal
Regresyon'dan ( birden fazla kolon arasinda
baglant1 kurmak) bahsedebiliriz. Buradaki genel
arayigimiz, bu degerler izerinden yiiksek dogru-
lukta cinsiyet tahmini yapmakuir.
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Ders 30: Coklu Degisken Linear Model Olus-
turma Python Kodlamasi ve Model

Cinsiyet tahimini i¢in dogrusal regresyona ben-
zer bir model kullanacagiz. Basit dogrusal re-

gresyon yerine

birden fazla bagimsiz degisken kullanabile-
cegimiz dogrusal regresyon modeli import ediy-

oruz.
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“regressor” adli obje tanimliyor ve fit fonksiy-
onunu ile x_train ve y_train arasinda dogrusal
bir istatiksel

model olugturuyoruz . “y_pred” ile verinin %67
sini olugturan (x_train ve y_train) kismindan ge-
len verileri tahmin edecegiz. “regressor.pre-

dict(x_test)” ile tahmin iglemimizi yapiyoruz.
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from sklearn.linear_model import LinearRegression

regressor = LinearRegression()

regressor.fit(x_train,y_train)

y_pred=regressor.predict(x_test)
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Ayni islemi boy tahmini i¢in yapacagiz. “S2”
datasetindekindeki boy kolonunun solundaki ve
sagindaki degerleri alip bir dataframe olarak bir-
lestirecegiz ve bu x’i olugturuken boy ise tek bagi-
na yyi olusturacak. Bu veri manipiilasyonlar
i¢in “iloc” kullaniyoruz. Boy kolonunun solun-
daki ve sagindaki degerler i¢in “sol” ve “sag”
degiskenlerini olustururken kendisi i¢in “boy”
degiskenini olusturuyoruz. Sol ve sag verileri bir-
lestirmek i¢in “concat” kullaniyoruz. “veri”
degiskenini yaratup sol ve sag verilerini bir-
legtiriyoruz.Ara  sonu¢ olarak kodumuzda
bagimsiz degiskenleri iceren veri kiimesi ve
bagimsiz degiskeni(boy) igeren boy kolonumuz
var. Sonraki adim olarak boy degiskenine gore
veri kitmemizi bolilyoruz. Yeniden dogrusal re-
gresyon modelini kullaniyoruz.
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from sklearnlinear_model import Linear-

Regression

boy=s2.iloc[:,3:4].values

print(boy)

sol=s2.iloc|[:,:3]

sag=s2.iloc[:,4:]

veri=pd.concat([sol,sag],axis=1)
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X_train, X_test,y_train,y_test =
train_test_split(veri,boy,test_size=0.33,  ran-
dom_state=0)

r2 = LinearRegression()

r2.fit(x_train,y_train)

y_pred=r2.predict(x_test)
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Ders 31: Python ile Geri Eleme (Backward

Elimination)

Bu dersimizde, modelimizin ve modelimizdeki
degiskenlerin bagarisin1 6l¢mek ve p-degerini
hesaplamaya calisacagiz. Oncelikle statsmodels
kutiiphanesi altndaki formula kismindaki api
¢agirtyoruz ve sm degiskenine tanimliyoruz. Ilk
olarak degiskenleri sisteme ekliyoruz. 1lk olarak
yapacagimiz iglemyveri kiimemizdeki degisken-
lerden hangilerinin sisteme daha fazla etkisinin
oldugunu gorebilmek i¢in bu degiskenleri iceren
bir diziyi degerlendirmek olacakur. Bu diziyi
olusturduktan sonraki izleyecegimiz yol sirasiyla
degiskenleri sistemden ¢ikartip sonucun degisim
durumunu gézlemlemek olacakuir. Islem olarak
yapacagimiz ilk sey veri kitmesine bir dizi ekleme
olacakur. Bunun nedeni ise ¢oklu dogrusal re-
gresyon modelindeki ihtiyacimiz olan for-
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miilden de hatrlayacagimiz gibi BO sabit degeri-

ni yaratmak.

import statsmodels.formula.api as sm

X = np.append(arr =
np.ones((22,1)).astype(int), values=veri, ax-
is=1)

Bitiin kolonlarin p-degerini hesaplamak i¢in
liste olugturuyoruz bu iglem geri eleme yaparken

bize kolaylik saglayacak.

X I =veri.loc[:,[0,1,2,3,4,5]].value
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Bir regresyon sonucu r yaratip “sm.OLS” ile ista-
tiksel degerlerimizi ¢ikariyoruz.

r_ols = sm.OLS(endog = boy, exog =X_1)
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Thtiyacimiz olan OLS Regresyon Sonuglarini
¢ikarmak icin bagimli ve bagimiz degiskenler
arasindaki bagintiy1 ¢ikarmamiz gerekiyor.

r_ols = sm.OLS(endog = boy, exog =X_1)

r=r_ols.fit()

print(r.summary())

OLS sonuglarindan p-degeri biiyiik olan 6rnek
olara x5 (4.cleman) geri cleme algoritmasina

gore elenmelidir.
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Bu iglemden sonra bu elemani cikartip tekrar
modeleme yapmaliy1z.

X 1= veri.iloc[:,[0,1,2,3,5]].values

r_ols = sm.OLS(endog = boy, exog =X_1)

r=r_ols.fit()
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print(r.summary())
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0.031 kabul edilebilir bir deger(<0.05) ol-
masininin yaninda istege bagl olarak bu ele-
manida ¢ikartmak mimkiindir.

X _I=veri.loc[:,[0,1,2,3]].values

r_ols = sm.OLS(endog = boy, exog =X_1)

r=r_ols.fit()

print(r.summary())

Geri igleme kismimiz buraya kadard: fakat gele-
cek derslerimizde hangi sistemin daha optimal
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olduguna R-squared ve F-statistic gibi 6nemli

degerlerini inceledigimizde ulagacagz.

Ders 32 : Odev 1: Veri Kiimesi ve Odevin
Aciklamasi

http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-
egitimi/ ‘adresinden kullanacagimiz  veri

kiimesini indirdik.

Veri kiimemizde hava durumu, sicak-
lik,nemlilik,riizgar durumu ve oyun degiskenleri
i¢eriyor. Bu 6devde istenilen sey herhangi bir
kolon i¢in ¢oklu regresyon modeli gelistirm-
enizdir.

5. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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Ders 33 : Odev 1: Coziim 1.Parga: Verinin

hazirlanmasi ve Coklu Dogrusal Regresyon

Odev ¢oziimiinde eger riizgarhilik veya oyun
degiskenlerini Onchotencoding ile ¢evirirsek
her bir degisken i¢in ekstra kolon eklenecek ve
bu da kukla degiskeni tuzagina sebep olacak. Bu
nedenle bu degiskenleri Labelencoding yon-
temiyle ¢evirmemiz yeterli olacakur. Fakat hava
durumu kolonundaki degiskenler siraya sokula-
bilecek tiirden olmadiklarindan dolay1 bir prob-
lem yaratacaklardir. Bu nedenle ilk kolon One-
hotencoding ile ¢evirirken son iki kolonu Labe-
lencoding ile geviricegiz. Oncelikle play (oyun)
kolonunu ¢eviriyoruz.

veriler = pd.read_csv('odev_tenis.csv')

#encoder: Kategorik -> Numeric
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play = veriler.iloc[:,0:1].values

print(play)

from sklearn.preprocessing import LabelEn-

coder

le = LabelEncoder()

ulke[:,0] = le.fit_transform(play(:,0])

print(play)
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Sonraki adim olarak riizgarlilik kolonunu g¢e-
viriyoruz ve bunu ayni yontemle yapmamiz
gerekmektedir .

Basitce, play yerine windy koymak ve iloc i¢in
kolonu [:,-2:-1] olarak degistirmemiz gerekmek-
tedir.

Kisayol olarak “veriler2 = veriler.apply(LabelEn-
coder().fit_transform)” ile biitiin kolonlar icin
encoding uygulayabiliriz.
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Odevin devami ve ¢oklu dogrusal regresyon
modelinin olusturulmasi ogrencilere
birakilmigtir.

Ders 34:Odev 1: Coziim 2.Parga: Geri Eleme
( Backward Elimination )

Bagimli degiskeni nemlilik(humidity) olarak
belirliyoruz. Diger kolonlari encoding ile ¢evirip
onceki dersimizde gordugiimiz tahmin yon-

temiyle prediction yapmaya caligtyoruz.

veriler = pd.read_csv(‘odev_tenis.csv')

#pd.read_csv("veriler.csv")
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veriler2 = veriler.apply(LabelEn-
coder().fit_transform)

c = veriler2.iloc[:,:1]

from sklearn.preprocessing import OneHotEn-

coder

ohe = OneHotEncoder(categorical_fea-

tures="all")

c=ohe.fit_transform(c).toarray()

print(c)
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havadurumu = pd.DataFrame(data = c, index =
range(14), columns=['o;r}s'])

sonveriler = pd.concat([havadurumu,veril-
er.iloc[:,1:3]],axis = 1)

sonveriler = pd.concat([veriler2.iloc[:,-2:],son-

veriler], axis = 1)

from sklearn.cross_validation import
train_test_split

X_train, X_test,y_train,y_test =
train_test_split(sonveriler.iloc[:,:-1],sonveril-
er.iloc[:,-1:],test_size=0.33, random_state=0)
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from sklearnlinear_model import Linear-

Regression

regressor = LinearRegression()

regressor.fit(x_train,y_train)

y_pred = regressor.predict(x_test)

print(y_pred)

#backward elimination
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import statsmodels.formula.api as sm

X = np.append (arr =
np.ones((14,1)).astype(int),  values=sonveril-
eriloc[:;:-1], axis=1 ) X 1 = sonveril-
er.iloc[:,[0,1,2,3,4,5]].values

r_ols = sm.OLS(endog = sonveriler.iloc[:,-1:],

exog=X_1)

r=r_ols.fit()

print(r.summary())

sonveriler = sonveriler.iloc[:,1:]
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import statsmodels.formula.api as sm

X = np.append (arr =
np.ones((14,1)).astype(int),  values=sonveril-
eriloc[:,:-1], axis=1 ) X 1 = sonveril-
eriloc[:,[0,1,2,3,4]].values

r_ols = sm.OLS(endog = sonveriler.iloc[:,-1:],

exog=X_1)

r=r_ols.fit()

print(r.summary())
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x_train = x_train.iloc[:,1:]

x_test = x_test.iloc[:,1:]

regressor.fit(x_train,y_train)

y_pred = regressor.predict(x_test)
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Backward Elimination( Geri Eleme) ile p-degeri
yitksek bazi degiskenleri sistemden ¢ikaracagiz.
Boylece sistem daha hizli caligmast diginda
olasilik dahilinde tahmin dogrulugunda iy-
ilesmeyi de miimkiin kilacagiz. Ornegin, geri el-
eme yaptiktan sonra tahminimiz gercek veriye
daha fazla yakinlagtig: gorsellerden gorilmekee.

DG 8e rDDs@ncome B EBE 5 8 e e mrrmg e -
2 '._ w5 —— "

Colums mamsar Blay, & ¥, 8, DRMMUELATE, W
Vaak, Cesperature, Semisty
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Bo6liim S:

Ders 35: Veri Kiimesi , Kavraminin ve Prob-
leminin Tanimi (Polinomal Regresyona Gir-

is)

http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-

Cgltlml/ adresinden maaslar.csv dosyasini indiriniz.

Polinomal regresyonun diger regresyonlardan
farki, burada regresyonun derecesinin degisebilir
olmasindan dolay1 hesaplamalarda regresyonun
derecesinin de bizim i¢in 6nemli olmasidir.

6. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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Polinomal Regresyon
(Polynomial Regression)

Basit Fubniral Regreape
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Temelde bakildiginda ¢oklu dogrusal regresyon
da birinci dereceden polinomal regresyona
ornek gosterilebilir. Polinolmal Regresyon,
sadece bir degisken belirlenip bu degiskenin ist-
lerinin alinip degisik carpanlarinin bulunmas
degil birden fazla degiskenin ustlerinin ve hatta
degiskenlerin kendi iginde carpilip degisik
carpanlarda ¢arpilmasi gibi bir denkleme sahip-
tir.
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Polinomal Regresyon
(Polinomial Regression)

B

Polinomal Regresyon dogrusal regresyona gore
verilerin olusturdugu egri (dogru olmayan yapr )
tizerinde daha bagarili sonuglar tiretecektir.

Ders 36: Polinomal Regresyon’un Python ile
Uygulama Kodu
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Bu veri kiimemizde olugturmak istedigimiz re-
gresyon, egitim seviyesi ve maas arasinda olacak-
tir. Bu veri kiimesindeki unvanlar1 encode ed-
ersek her bir unvan i¢in ayr1 bir numara belir-
lenecek ve bu numaralar egitim seviyesi kolo-
nundan farkli olmayacakt. Olugturmak iste-
digimiz regresyon modelini daha iyi olustura-
bilmek i¢in elimizdeki biitiin veriyi egitim i¢in
kullanacagiz. Sonrasinda modelin bagarisini goz
ile gozlemleyecegiz ve herhangi bir test sistemi
gelistirmeyecegiz. “iloc” ile verimizdeki egitim
seviyesi kolonunu x, maaglar1 ise y degiskenine
atiyoruz.

veriler = pd.read_csv('maaslar.csv')

x = veriler.iloc[:,1:2]
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y = veriler.iloc[:,2:]

sklearn icerisinde dataframe’den kaynakli ¢izim
problemi oldugundan dolay: dataframe’i verilere

geviriyoruz.

X = x.values

Y = yvalues



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
188 GURCAY

Bildigimiz gibi bu veriler diizgiin bir dogru olus-
turmadigindan dolay1 polinomal iligkiye sokula-
bilecek veri kiimesine 6rnek olarak gostermistik.
Polinomal ve dogrusal regresyon arasindaki farki
daha iyi kavramak adina olugturacagimiz koda
dogrusal regresyonu da ekliyecegiz.

#linear regression

from sklearnlinear_model import Linear-
Regression

lin_reg = LinearRegression()

lin_reg.fie(XY)
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Dogrusal Regresyon Modelimizi daha iyi kavra-
mak adma gorsellestirme iglemi yapmamizda

miimkiin.

plt.scatter(X,Y,color="red’)

plt.plot(x,lin_reg.predict(X), color = 'bluc’)

plt.show()
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Polinomal Regresyon olusturmak igin sci-kit
learning’in i¢inden “PolynomialFeatures” im-
port edecegiz. Dogrusal Regresyondaki gibi obje
olugturup bir derece atiyoruz. Bu objenin 6zel-
liklerini kullanarak yine dogrusal regresyonu
kullanabiliriz fakat 6ncesinde bu verileri polino-
mal diinyaya donigtiriip sonrasinda dogrusal
regresyon i¢in kullanabiliriz.

from sklearn.preprocessing import Polynomi-
alFeatures

poly_reg = PolynomialFeatures(degree = 2)
x_poly = poly_reg.fit_transform(X)
print(x_poly)

lin_reg2 = LinearRegression()

lin_reg2.fit(x_polyy)
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Sonraki agama olarak Regresyonumuzun ¢izimi-
ni yapacagiz. Burada kargilagacagimiz 6nemli
nokta ise dogrusal regresyonlar tahmin yapil-
madan 6nce polinomal dontgim yapilma

gereksinimidir.

plt.scatter(X,Y,color = 'red’)

ple.plot(Xlin_reg2.predict(poly_reg.fit_trans-
form(X)), color = 'blue’)

plt.show()
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B ERER
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Polinomal Regresyondaki atadigimiz derecenin
degismini gozlemleyebilmek icin farkli derece
olan ayni kodu tekrar yaziyoruz.

from sklearn.preprocessing import Polynomi-

alFeatures

poly_reg = PolynomialFeatures(degree = 10)
x_poly = poly_reg.fit_transform(X)
print(x_poly)

lin_reg2 = LinearRegression()
lin_reg2.fit(x_polyy)

plt.scatter(X,Y,color = red’)

plt.plot(X.lin_reg2.predict(poly_reg.fit_trans-
form (X)), color = 'blue’)
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plt.show()

oo
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Goruldugn tizere 4.dereceden olan regresyon
modelimiz 2.dereceden olana gore daha bagarili
sonu¢ vermistir. Bu durumda, polinom dere-
cesinin artigt daha bagarili sonug alinmasinda
yardime1 olmugtur diyebiliriz fakat bu her veri
i¢in gecerli degildir bunun nedeni verilerin poli-
nomal regresyon 6grenimi igin 6zel secilmis ol-
masidir. Bu verilerin 6zel olmasina ragmen
gercek hayatta da veriler gozlemlendiginde ver-
ilerde dogrusallik ya da polinomallik olup ol-
madigini saptamak, kullanilacak olan model ile
ilgili bize ipucu vermektedir. Herhangi bir tah-
min yaparken ise “lin_reg.predict(birsayi(egitim
seviyesi) )” kodunu ¢alistiriyoruz.

Ornegin:

print(lin_reg.predict(11))
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print(lin_reg.predict(6.6))

print(lin_reg2.predict(poly_reg.fit_trans-
form(11)))

print(lin_reg2.predict(poly_reg.fit_trans-
form(6.6)))



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
198 GURCAY

Ik iki kod satr1 dogrusal regresyon igin
yapildigindan dolay1 7.500-10.000 tl aras1 maas
almasi gereken egitim seviyesine sahip kisi i¢in
16.923 gibi bir maas belirlenmekte bunun ne-
deni ise ilk grafikeeki gibi dogrunun normal
maaglardan daha yiiksek seviyelerde bulun-

masidir.

Son iki kod satirinda ise dogrusal regresyon tah-
mini yapmadan 6nce verileri polinomal diinyada
dontgtirdigimiizden  dolay1  daha  makul
sonuglar elde etmekteyiz. Ornegin, bir 6nceki
ornekeeki egitim seviyesine sahip bir kisi i¢in
8867 tl gibi daha makul olan bir maag belirlen-
mektedir.
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34716. 66666667 ]
"[16923. 33333333]]
2@9518. 414246@?] ]
8867.10283473] ]

' vy " .
T ree e

Sonug olarak yapilan iglem,verilerin durumuna
bakilarak hangi regresyon modelinin kullanil-
mas1 gerektigini saptamak ve polinomal regresy-
on kullanmak i¢in dogrusal regresyon bazinda
polinomal diinyada dontgtirilmiis veriler ile

tahmin yapmakur.

Ders 37: Python ile Dogrusal Olmayan Re-
gresyon Sablon ( Polinomal Regression
Python Template )

Bu derste, onceki derste yazdigimiz kodlarin da-
ha stabil bir gekilde anlagilabilmesi i¢in dogrusal
olmayan bir sablon olugturacagiz.
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#Veri yikleme

veriler = pd.read_csv('maaslar.csv')
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#data frame dilimlenmesi

x = veriler.iloc[:,1:2]

y = veriler.iloc[:,2:]
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#NumPY dizi (array) doniisiimii

X = x.values

Y = yvalues



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI203

#dogrusal regresyon

from sklearn.linear_model import Linear-

Regression

lin_reg = LinearRegression()

lin_reg.fie(XY)

#2.dereceden polinomal regresyon

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
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poly_reg = PolynomialFeatures(degree = 2)

x_poly = poly_reg.fit_transform(X)

lin_reg2 = LinearRegression()

lin_reg2.fit(x_poly,y)

# 4.derecen polinomal regresyon

poly_reg 3= PolynomialFeatures(degree = 4)

x_poly 3= poly_reg3.fit_transform(X)
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print(x_poly3)

lin_reg3 = LinearRegression()

lin_reg3.fit(x_poly,y)

# gorsellegtirme

ple.scatter(X,Y,color="red’)

plt.plot(x,lin_reg.predict(X), color = 'bluc’)

ple.show()
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ple.scatter(X,Y,color = 'red’)

plt.plot(Xlin_reg2.predict(poly_reg.fit_trans-
form (X)), color = 'blue’)

ple.show()

plt.scatter(X,Y,color = 'red’)

ple.plot(Xlin_reg3.predict(poly_reg.fit3_transform(X)),
color = 'blue’)

plt.show()



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI207

#tahminler

print(lin_reg.predict(11))

print(lin_reg.predict(6.6))

print(lin_reg2.predict(poly_reg.fit_trans-
form(11)))

print(lin_reg2.predict(poly_reg.fit_trans-
form(6.6)))

Boliim 6:
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Ders 38: SVR ( Destek Vektor Regresyonu)
Tanitim ve Problem

Tarihsel olarak baktigimizda, destek vektorleri
regresyon olarak kullanilmadan 6nce 4.bolimde
bahsedecegimiz siniflandirma icin ortaya ¢ik-
mugtir. Asil gorevi dogrusal olarak birbirinden
ayirilabilecek iki sinifi birbirinden ayirmak icin
kullanilmistir. Siniflandirmak icin kullanilacak
olan dogrunun her iki tarafinida bélip maksi-
mum marjini elde etmeye ¢aligmakur. Bu iglem
i¢in birden fazla se¢enek mevcuttur ancak hangi
dogru en verimli sekilde ayirir sorusunun cevabi
ise “destek vektor makinalarinda maksimum
marjini olan dogruyu se¢” olarak cevaplaniyor.
Regresyon modeli tabanindaki yaklagimimiz ise
maksimum noktayr alabilen marjin araligina
sahip dogruyu se¢mek olacakuir. Buradaki kilit
noktalardan biri ise marjin degerini ola-
bildigince kiigiilemek olacakur ve bunun igin
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marjini minimize eden dogruyu bulmak bize
yardimei olacaktir.

Destek Vektor Regresyonu
(Support Vector Regression)

+Salsfien v = Mnimae

Kullandigimiz  fonksiyonlar1  gorsellestirmek
gerekirse ortaya farkli egimlerde dogrular ¢ik-
masi kaginilmazdir.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
210 GURCAY

- ’ i
. v & Dofrusal [Linesr)
b Polingm [Polynormial

¢ Guassion (RBF)
o, Usse fExpamannal

Dersi 6zetleyecek olursak, destek vektor regresy-
onu aslinda marjin degerlerini tanimliyor ve bu
marjin degerlerine giren maksimum noktayi elde
edebilecegi minimum marjin degerine sahip
marjini iceren fonksiyonu almayr amaglamak-
tadur.

Ders 39: Python ile Destek Vektor Tahmini
Uygulamasi

[lk olarak yapmamiz gerek sey verileri diizgiin

bir gekilde 6lceklemek olacakeir.
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from sklearn.preprocessing import Standard-
Scaler

sc1 = StandardScaler()

x_olcekli = sc1.fit_transform(X)

sc2 = StandardScaler()

y_olcekli = sc2.fit_transform(Y)

Bir sonraki gorevimiz ise regresyon algorit-
mamizin objesini olugturmak olacakuir.

svr_reg = SVR(kernel = 'tbf")
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Bu kisminda SVR'in parametresi olan kernel kis-
m1 6nemlidir. Burada varsayilan parametre olan
‘tbf” ( Radial Basis Function ) tanimli ve bu der-
ste bu parametre kullanilacakur, istege gore poli-
nomal veya diger parametreler kullanilabilir. Bir
sonraki yapmamamiz gereken iglem ise x_olcekli
ile y_olcekli arasindaki baglantuy: kurmak ola-
cakeir.

svr_reg.fit(x_olcekliy_olcekli)

Bu baglantiyr gorsellestirmek  miimkiindir.
Oncelikle x ve y boyutlarini olusturmaliyiz.

plt.scatter(x_olcekliy_olcekli,color="red’)
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Sonrasinda ise ¢izgimizi olustururken “x_olcek-
li” i¢in tahmin algoritmamiz1 ¢aligtirarak iste-
nilen deger icin tahminler yapilmasini sagliy-

oruz.

plt.plot(x_olcekli,svr_reg.predict(x_olcek-
li),color="blue’)
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Oncesinde 6lgekleme yapildigi icin -1.5 ile +1.5
arasinda tahmin sonucumuzu gériiyoruz.

Ornek tahminler olarak:

print(svr_reg.predict(11))

print(svr_reg.predict(6.6))

[.01150915]
[0.01150915]
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Dersimizi daha iyi kavramak adina ‘tbf” yerine
diger kernel fonksiyonlar ile degistirip farkli
denemeler deneyebilirsiniz.

Bo6liim 7:

Ders 40: Karar Agaci Kullanarak Tahmin
Yonetimi

Onceki derslerde yiikledigimiz veri kitmemizi
kullanacagiz. Bu veri kiimesinden iilke ve cin-
siyet kolonlarini devre digi birakiyoruz. Karar
agaci, ¢ogunlukla siniflandirma i¢in kullanilan
bir algoritma olmakla birlikte tahmin i¢in de
kullanilmasi miimkiindiir fakat en ¢ok tercih
edilen algoritma olarak adlandirmamiz dogru

olmaz.
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Elimizdeki problem ise boy ve kilo degiskenini
kullanarak yas degiskenini tahmin etmeye ¢alis-
mak olacakur. Boy ve kilo degiskenini iki boyut-
lu uzaya dagitugimizda asagidaki tablo ortaya
ctkmaktadir.
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Ugiincii boyutta da yas degiskeni bulunacakerr.

Bu metot ilk olarak uzay: ikiye bolerek bir karar
agact olusturmaktadir. Ornek olarak boyu
145’ten kiiciik ya da biytik olanlar olacaktir
fakat bu bélme igleminin nereden béliinecegi
sorusu 6nemlidir. Bu sorunun cevab: entropi ile
ilgili ve termodinamige dayaniyor. Basit olarak
baz alinan etken verilerin dagilimidir. Bu konuya
gelecek derslerdeki Siniflandirma konusunda

deginecegiz.

Boy bazinda boldikten sonra bolmeye kilo
bazinda boélerek devam edebiliriz. Tablomuza
gore sag tarafimizi 75 kilo sinirindan béliyoruz
fakat sol tarafi bolinemeyecek kadar diizenli
oldugunu varsayryoruz. Karar agacimizi in-
celedigimizde bos yani label olmayan kutucuk-
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larin karar verme siirecini etkilemedigi ve bu ku-
tucuklarin sayisi ile agactaki bolgelerin esit
oldugu acikea gorilmektedir.

Karar Agaci ile Tahmin
(Decision Tree)

sl »

-

FRRE

Asil yapilmaya caligilan iglem ise ti¢tincii boyut-
taki veriyi ikinci boyuta ortalayarak yerlestirmek
olacakur. Bir diger adim olarak her bélgenin yag
ortalamasini o bolgeye yaziyoruz ve karar

agacimiza son seklini veriyoruz.
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(Decision Tree)

Bu aga¢ bize 6grenme siirecimizin sona erdigini
gostermektedir.  Bilindigi  tizerine algorit-
malarimizda ti¢ agama bulunmaktadir ve bunlar
verilen veriler tizerinden 6grenme siireci, 6gre-
nilen veriler tizerinden test edilmesi ile son aga-
ma olan tahmin kismidir. Ornegin tabloya
bakarak boyu 180 kilosu 80 olan kisi i¢cin karar
agacimiz yasi 31.5 olarak belirlemektedir.
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Karar agaci algoritmasi sadeligi ve amacina uy-
gun formu nedeniyle yorumlamay: ¢ogunlukla
tercih ettigi algoritmalardir. Bu nedenle Karar
agaci algoritmalar1 sadece sayisal tahmin ya da
siniflandirma icin degil, bazen sadece veriyi
gorsellestirme amaciyla kullanilabilmektedir. Bu
gorsellestirme ile verinin uzayda dagilimi, hassas
noktalar1 veya bolinme noktalari hakkinda bil-
gilere ulagmak miimkindiir.

Ders 41: Python ile Karar Agaci Kullanilarak
Tahmin

[lk olarak sci-kit learn icinden “tree”
kiitiiphanesindeki DecisionTreeRegressor’u im-
port ediyoruz.
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Sonrasinda ise karar agaci regresyonunu ‘r_dt’
objesi i¢in atiyoruz.

r_de = DecisionTreeRegressor(ran-
dom_state=0)

random state kismini varsayilan 0 degerine ata-

mamizin karar agaci olugturmakta gorevi vardir.

Sonrasinda ise 6nceden kullandigimiz unvan ve
maag degiskenlerini temsil eden X ve Yyi egitim
i¢in kullanacagz.

r_defit(X)Y)
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Kodumuzun devaminda ise gorsellestirme yon-

temine bagvuruyoruz.

plt.scatter(X)Y, color="red’)

ple.plot(x,r_dt.predict(X), color="blue’)
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Bir diger aligilagelmis adim olan tahmin
islemimizi de karar agacimiz yardimiyla gercek-

lestiriyoruz.
print(r_dt.predice(11))

print(r_dt.predict(6.6))

| 50000. )
[ 10000. )
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Eger ki X degerimizi 0.5 arturir ya da 0.4 azalur-
sak gorecegimiz degerler ayn1 olacaktir. Ornegin
0.6, 1 ve 1.5 degeri i¢in 2250 degeri dondiirtile-
cektir ve orijinal egrimiz ile 6rnek veri egrimiz
ustiiste olacakur.

Z=X+0.5
K=X-0.4

P 45 it Trmehen
1

Boliim 8:
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Ders 42: Rassal Agac (Random Forest ) Algo-
ritmasi ve Tahmin

Oncelikle kollektif 6grenme(Ensemble Learn-
ing ) kavramindan bahsedecegiz. Kollekeif
ogrenme, birden fazla tahmin algoritmasi ayni
anda kullanilarak daha bagarili bir sonug
¢ikartulmasini saglayan metot icin kullanilmak-
tadir. Bu yontem siniflandirma veya tahmin al-
goritmalarinda kullanilmaktadir. Bu metodun
i¢indeki ilk gorecegimiz yontemlerden birisi ise
Rassal Agac algoritmasi olacakur.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN

226 GURCAY
Ensemble Learning
Kollektif Ogrenme
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Rassal Agaclar(Orman) algoritmasi aslinda bir-
den fazla karar agacinin ayni problem i¢in ayni
veri kiimesi tzerinde ¢izilmesi ve problem
¢ozimiinde hep birlikte kullanilmast duru-
mudur. Bu yontem bazi kaynaklarda “cogun-
lugun oyu ( majority vote)” olarak da gegmekte-
dir. Normal kogsullarda veri kiimemiz egitim ve
test olarak béliinmektedir. Onceki egitimlerde
goriilen tizerine Rassal Agaglar da egitilebilmek-
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te fakat egitilirken egitim kiimesi, alt kigik
parcalara boliinerek veri kiimesindeki biitiin ver-
ileri bir algoritma i¢in kullanmiyor. Bu sayede
Rassal Agaclar birden fazla karar agacini farkli
veri kiimelerinden 6grenmektedir. Aksi halde
ayni1 karar agaglari ortaya ¢ikacakur. Rassal Or-
man ise bu farkli karar agaglarini topluyor ve
Rassal Aga¢ Algoritmasina gonderiyor. Burada
Cogunlugun Oy’u denilen yonteme tabi tutuy-
or.

Rassal Orman

|
i
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Bu yontem farkli gekillerde kullanilmaktadir.
Siniflandirma  durumunda, 6rnegin  kisinin
boyundan ve kilosundan cinsiyetini tahmin ed-
erken sonug i¢in ¢ogunlugun oyuna bakilmak-
tadir fakat eger tahmin s6z konusu ise bu du-
rumda ortalama deger goz ontinde bulundurul-
maktadir.

Sanilanin  aksine karar agaclarinin  veri
kiimesinin parcalarindan beslenmesi onlarin
basarisina olumlu yonde katki saglamaktadir, ak-
si halde agir1 6grenme tehlikesi veya agacin fazla
biiytimesi halinde hesaplama zamaninin artmasi
gibi tehlikeli durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Ras-
sal Orman’in altinda yatan genel mantik ise, da-
ha az veri kullanilarak karar agaclar icerisinde
cesitlilik elde etmek ve birden fazla bakig agisina
ulagmakeir.



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI229

Ders 43: Python ile Rassal Aga¢ Kullanilarak
Tahmin

Ik olarak Rassal Aga¢c Regresyon'unu sci-kit
learn’in  ensemble kiitiiphanesinden import
ediyoruz. Onceki regresyon modelleriyle benzer
bir yol izleyerek regresyon icin obje olusturuy-

oruz.

from sklearn.ensemble import RandomFore-

stRegressor

rf_reg = RandomForestRegressor(n_estimators
=10, random_state=0)
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Burada estimators, olugturmak istedigimiz karar
agaclarinin  sayisini  temsil etmek ve ran-
dom_state parametresi ise genel olarak agac
olugturulmasinda gorev almakradir.

Sonraki adim olarak egitim iglemi ile veriler
arasindaki baglanti olusturulmakradir.

of_reg.fie(XY)

Son olarak tahmin iglemimizi yapiyoruz. Arada-
ki farki anlamak i¢in 6nceki regresyondaki tah-

minin aynisini kullaniyoruz.

print(rf_reg.predict(6.6))
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Sonu¢ olarak karar agact regresyonunda
sonuglar 6nceden tanimlanan degerlerin digina
¢tkmazken Rassal orman regresyonunda bu
deger degismekte ve dnceki sonug (10000),bu
regresyonda 10500 olarak bulunmaktadr.

[10000. ]
[125@0. ]

Gorsellegtirme iglemi i¢in énceki yontemimizi kullaniy-
oruz fakat burada sadece X tabaninda kalmak yerine Z
ve K degerleri i¢in de tahmin yaptirilip grafik Gizerindeki
farkliliklar acik¢a gozlemlenmektedir.
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Bilinmeyen veriler s6z konusu oldugunda Karar
agaclar1 bildigi veriler ile ayn1 karar agaglarini
dondiirme egilimindedir. Rassal Orman ise her
bir veri i¢in yeni ve orijinal bir deger dondiirme
kapasitesine sahip oldugundan dolay1 gercek
hayat problemlerinde daha fazla tercih edilen
yontemdir.

Boliim 9:

Ders 44: R2 Hesaplanmasi

R2 ( R-Square, R-Kare) yontemi, daha 6nce
gelistirilmis tahmin metotlarinin él¢timlenmesi
i¢in sik kullanilan bir yontemdir. Ayrica, farkl
regresyon ile olusturulmug metotlar arasinda
se¢im yapmamiza yardimei olmakeadir. R-Kare
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yonetimi temelde iki deger tizerine kurulmustur.
Bu degerler, Hata Kareleri Toplami ve Ortalama
Farklarin Toplamr'dir. HKT, orijinal veriler ile
tahmin degerleri arasindaki farkin karesini tem-
sil etmektedir. OFT ise orijinal veriler ile ortala-
ma tahmin degerlerinin farkinin karesini incele-
mek i¢in kullanilmaktadir. Bu mikrtarlarin deger-
lerinin pozitif ¢ikmast igin kare alma iglemini
kullanmaktayiz ¢iinkii tahmin ve orijinal veri
arasindaki fark pozitif olugabilecegi gibi
negatifte ¢ikabilir.

Yontemleri Karsilagtirmak

+ A2 | R- Square , B-Kare) Yortem|
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Ornek olarak, 6rnek excel dosyasindaki yas ve
tahmin degerlerinden tiireyen bagari durumunu
“Straight Marked Scatter” ile ¢iziyoruz.

J A 1 | S ] E ] C L] I 1 K L L]
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Tabloda gordiigiimiiz kirmizi renkeeki nokralar
bagarili tahmini, mavi olanlar ise bagarisiz tah-
minleri temsil etmektedir. Kirmizi noktalar
bagsarty: temsil ettiginden dolay1 ayn1 dogru tz-
erinde  goriintilenmektedir.  Buradaki asil
amacimiz basar1 durumundaki sapmay1 6l¢tim-
lemektir. Farkli tahmin modellerinde farkl: tah-
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min degerleri olusacagindan dolayr bu mod-
ellerdeki hata oranini 6lgebilecek metodu R-
Kare yontemiyle olusturmamiz gerekmekeedir.
R-Kare i¢in kabul edilebilen taban ve tavan
degerler 0 v 1'dir. Ornegin hig hata olugmama
durumunda HKT 0 olacagindan dolay: R-Kare
1 olurken, eger ortalama yas degerine gore bir
tahmin yapilirsa R-Kare 0 olarak gozlenmekte-
dir. Eksi degerde R-Kare olugmasi algorit-
mamizin kabul edilebilir durumdan bile daha
islevsiz oldugunu gostermektedir. Genel olarak
R-Kare degerinin 1’e yakin bir deger olarak elde
edilmesi, algoritmamizin dogrulugunun
gecerliligini arttirmaktadir.
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Tabloda basit excel iglemleri yaparak ortalama
tahmin, ortalama yas, hata kare farki toplami ve
ortalama fark karelerinin elde edebiliyoruz.
Ayrica formillimiizden yola ¢ikacak olursak R-
Kare degerini 0.90944146 gibi bir deger olarak
bulmaktayiz.

Bu deger 1’e yakin oldugundan dolay1 bu tahmin
metodu icin tatmin edici diyebiliriz. Sonug
olarak farkli tahmin metotlarinin R-Kare deger-

lerini birbiriyle kargilagtirip en az hata degerine
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sahip metodu saptamak R-Kare yontemiyle
miimkiindir.

Ders 45: Diizeltilmis R2 Hesaplanmas1 ( Ad-
justed R2 )

Onceki derste bahsettigimiz R2-Kare yontemi
bazi problemler barindirmaktadir. Bu derste bu
problemlerin ¢6ziimiinden ve hangi durumlarda
ortaya ¢ikabileceklerinden bahsedilmektedir. R-
Kare yontemi bazi durumlarda modelimiz tz-
erindeki yarattigimiz pozitif etkiyi gérmemizi
engelledigi ve bununla birlikte olumsuz bir
etkiye sahip oldugundan dolay: alternatifi olan
Diizeltilmis R2 yontemine ihtiya¢ duymamiza
neden olmaktadr.
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Bilindigi tizere dogrusal regresyon modelinde is-
tenildigi kadar degisken ekleme olanagina sahip-
tik. Bu model ile R-Kare degerini hesaplamamiz
da mumkiindir. Bilindigi tizere dogrusal re-
gresyonda  degiskenlerin  farkli carpanlarla
carpilip sabit bir degerlere toplanmaktadir.
Ornegin R-Kare degerimizi iyilestirmek igin
maag ve egitim seviyesinin yani sira kisinin per-
formans kriterini de denklemimize ekliyoruz.
Bu kisimdaki problem, eklenen yeni degiskenin
R-Kare degeri tizerinde olumlu etki yarata-
bilirken buna kargin olumsuz etki yaratamama
durumudur.
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Yontemleri Karsilagtirmak
« R { R- Square , R-Kare) Yntemi

+ Diizeitiimig A2 (Adjusted RZ) Yantemi

Hata Karnleri Toplam = Toplaly - v'F
Dogrussl Ragresyon

Ortalama Farklan Toplams = Toplaly - yui*

yagsamih —
Y=Boko+an+antab 0FT

i
Dilastimis A1 - [1- B2} 1-—-'
o
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Ornegin tablodaki gibi yeni degiskenin olumsuz
etki yaratmast durumunda a2 ¢arpani sifir ola-
cakur ve ilk durum arasindaki fark ortadan
kalkacakur. Bir diger problem ise gergek hayat
ozelinde ve nadir durumlar diginda ¢arpanlarin
stfir olmast miimkiin degildir. Bu nedenlerden
dolay1 istatiksel modelleme olugturmadan 6nce
veriyi oniglemeden gegiriyoruz. Tablodaki gibi
Diizeltilmis R-Kare degerini formiile ederken n
degeri eleman sayisini p ise degisken sayisini
sembolize etmektedir. Bu formil ile degisken
sayist artttkca R-Kare’nin olumsuz etkisinin
azaldigi bir yontem olusturmaktayiz. Sonug
olarak, R-Kare ve Diizeltilmig R-Kare yontem-
leri kendi 6zellerinde farkli dezavantajlara sahip
olsalar da dogru yerde kullanilmalar1 sistemin

yararina olmaktadir.
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Ders 46: Python ile R2 Hesaplama ve Algorit-

ma Karsilagtirilmasi

Kodlama agamasinda ki  kullanacagimiz
kutiiphane sci-kit learn icindeki r2_score

kutiiphanesidir.

from sklearn.metrics import r2_score
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R-Kare hesaplanmasi igin ihtiyacimiz olan
degerler orijinal veri ve tahmin degeridir. Onceki
derslerimizde buldugumuz maag lar ile egitim se-

viyesine gore yaptigimiz tahminleri kiyashiyoruz.

print("Random Forest R2 degeri:")

print(r2_score(Y, rf_reg.predict(X)) )

print(r2_score(Y, rf_reg.predict(K)) )

print(r2_score(Y, rf_reg.predict(Z)) )

print("Linear R2 degeri:")
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print(r2_score(Y, lin_reg.predict((X))))

print("Polynomial R2 degeri:")

print(r2_score(Y, lin_reg2.pre-
dict(poly_reg.fic_transform(X)) ))

print("SVR R2 degeri:")

print(r2_score(y_olcekli, svr_reg.predict(x_ol-

cekli)) )

print("Decision Tree R2 degeri:")
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print(r2_score(Y, r_dt.predict(X)) )

print("Random Forest R2 degeri:")

print(r2_score(Y, rf_reg.predict(X)) )
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Sonuglardan da goriilebilecegi gibi ilk bakigta
Karar Agact Regresyonu'nun R-Kare degeri en
iyi ve mitkemmel olarak goriilebilse de kendisi,
algoritmanin manug bilinmeden sadece tek bir
degere bakarak regresyon se¢iminin ne denli
hatali bir islem oldugunu bize ilk elden goster-
mektedir. Ciinkii karar agact her deger icin sabit
bir deger araligini dondirmekeeydi. Eger bir
makine, makine Ogrenmesi yapabilseydi bu
hatay1 géremeyecekti. Sonug olarak, Karar Agaci
Regresyonu'nun sonucunu ihmal ettigimizden
dolay1 Polinomal Regresyon ve Rassal Agaca Re-
gresyon'u ilk 6ne ¢ikan sonuglar olmaktadir.
SVRda “rbf” yerine diger degiskenleri kullan-
mamiz farkli sonuglar tiretirken beklendigi tiz-
erine Dogrusal regresyon en kotii sonucu olusg-
turmaktadir. Fakat bu sonuglar bizi yanlis yon-
lendirmemeli ¢tinkii farkli durumlarda farkls
modeller bazinda avantajli olma durumu

degiskenlik gosterir.
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Ders 47: Odev 2 : Odev Tanimi ve Veri Kiime-
si

Odev 2

& Verl Kimasind inderiniz
* Gearakli / Geraksiz badims Sajigkanien Duluniz
+ & Farkl Yantema gane regrasyon modederini gianniz
* MLR. PR, SVR, OT, RF
* Yontamisnn baganiann Karglagtnng
* 10 yil tecribell ve 100 puan almeg bir CEC va sy Szaliklens

#ahip bir Midinin maaglann 5 yontemie de lahmin edip
sonugkan yarumlayrez.

Veri kiimesini(maaslar_yeni.csv)
http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-
egitimi/ "adresinden indirebilirsiniz

7. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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Gerekli/Gereksiz bagimsiz degiskenleri p-value
ile bulmak daha hizli bir yontem olacakur.

Daha énce 6grendigimiz Regresyonlarin model-
lerini yeni veri kiimemiz ile ¢ikartiyoruz.

Yontem bagarilarini R-kare yada Diizeltilmis A-
Kare yontemi ile bulmak miimkiiniir.

Son olarak verilen 6rnek ile olusturdugunuz
modeller ile tahmin yapmaniz ve bu tahmin
sonuglarini kargilagtirip yorumlamaniz beklen-
mekeedir.

Ders 48: Odev 2: Coziimii

Veri kiimemizi indirdikten sonra veriyi inceliy-

y y

oruz. Ik olarak  “maaslar.csv” erine
Yy
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“maaslar_yeni.csv” yaziyoruz. Gortlebildigi tiz-
erine bu veri kiimesinde daha fazla kolon bulun-
makta.

veriler = pd.read_csv('maaslar_yeni.csv')
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Yeni verimiz i¢in ilk 6grenmemiz gerek sey ID
kolonunu ihmal etmemiz oldugudur ¢iinkii bu
degisken ezberlemeye sebep olabilmektedir. Bir
bagka bilinmesi gereken sey ise unvan kolonu da
ihmal edilemesi gerektigidir ¢tinkii bu veri
setinde “unvan” kukla degiskeni gibi hareket et-
mektedir. Eger ki bu veride unvan seviyesi
degiskeni olmasaydi labelencoding ile unvan
degiskeni encode edilmesi gerekebilirdi.

Buradaki amacimiz bagimli degisken olan maag,
bagimsiz degiskenlerden olan unvan seviyesi,ki-
dem ve puan ile tahmin etmektir. Bunun icin
once bagimli ve bagimsiz degiskenleri tanimla-
mamiz gerckmektedir.

x = veriler.iloc[:,2:5]



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI251

y = veriler.iloc[:,5:]

X = x.values

Y = yvalues

[lk olarak P-degerini bulmak i¢in Dogrusal Re-
gresyon lizerinden bir model olugturup p-
degerini ¢ikartiyoruz.

#Dogrusal Regresyon OLS

import statsmodels.api as sm
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model = sm.OLS(lin_reg.predict(X),X)

print(model.fit().summary())

Calisan ID Unvanseviyesi ki dem Puan maas
calisan ID 1, BO2008 @. 331847 0.206278 -B.251278 @. 226267
Unvanteviyesi  B.331Ba7 1.000000 -0.126200 P.8345a8 2. 7273
Eidem 0. 206278 -9.125200 1000000 B.3227%6 @.1179054
Puan =R, 251278 @ @34948 0.322736 1.000003 @.221473
mass 0. 276287 @.727036 ©.117954 | . 201874 1. 000200
OLE Regression Results

=sm =awEamEn

¥ Resquared: . 903

s Adj. R-squared: [N -x]

Lesst Sguares  F-statistic: 83,89

Mer, 18 Dec 2018 Prob [F-statistic): &, Fhe-14

12:11:32  Log-Likalihood: =295, 7

Ho. Ohserwations: @ AIC: 5597.5

Of Residuals: 27 BIC: &8l 7

of Model: 3
Covardance Type: nanrebust

coef  std err t B k] [0. 85 2.975]

¥l 454 B1B7  156.145 2,788 B.E08 1969238 3000377

x2 1.3531 318,990 N 8. 957 -653. 161 E55. BET

3 -26. 5687 33.657 -8, 789 2,437 -55. 626 42,489

Sonugta da gorebileceginiz gibi x2 ve x3’tin p-

degerleri fazlastyla yiiksek (>0.05) ¢kmustir.
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Sadece x1 ile dogrusal regresyon olusturmak

miimkiidiir.

x = veriler.iloc[:,2:3]

0LS Regression Results

Dep. Variable: y R-squared: 0.542
Model: OLS  Adj. R-squared: ) 0.940
Method: Least Squares F-statistic: ! 468.1
Date: Sun, @1 Apr 2018 Prob (F-statistic): 1.93e-18
Time: 19:01:55  Log-Likelihood: -181.4
No. Dbservations: 3 AIC: 576.9
Df Residuals: 9 B 578.3
Df Model: 1

Cowariance Type: ponrobust

Gorildugi tizere yiiksek P-degerine sahip
bagimsiz degiskenleri sistemden ¢ikartarak R-
Kare degerinde bir artig saglamig olduk. Ayn:
islemi diger Regresyon modellemelerinde de
kullanabilirsiniz. Oncelikle 3 degiskenle son-
rasinda ise bu degiskenleri P-degerlerinin duru-
muna gore azaltarak OLS sonuglarina baka-

bilirsiniz.
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#Polinomal Regresyon OLS

print('poly ols")

model2 = sm.OLS(lin_reg2.pre-
dict(poly_reg.fit_transform(X)),X)

print(model2.fit().summary())

#Destek Vektor Regresyon OLS

print('svr ols)

model3 = sm.OLS(svr_reg.predict(x_olcekli),x_olcekli)
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print(model3.fit().summary())
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#Karar Agac1 Regresyonu OLS

print('de ols')

model4 = sm.OLS(r_dt.predict(X),X)

print(model4.fit().summary())

#Rassal Orman Regresyonu OLS

print('rf ols')

model5 = sm.OLS(tf_reg.predict(X),X)
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print(model5.fit().summary())

Daha saglikli sonuglar i¢in 6nceki tahmin satir-
larimizi ve Polinomal Regresyon'daki 2.derce-
den polinomu kaldiriyoruz. Ornegin ¢oklu
parametreleri kullandigimiz PRda x2 ve x3 p-
degerleri yiiksek olsa da sisteme olumlu etki yap-
tiklarini gorebiliyoruz. SVR bazinda ¢oklu para-
metre ile R-kare degerinin yiikseldigini gormek-
teyiz,bunun nedeni ise diger regresyonlarin ak-
sine bu regresyon modellemesinde olgekleme
yapmamizin bir getirisidir. Karar Agaci ve Rassal
Ormana bakinca R-Kare degerinde distiklitk



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
258 GURCAY

gozlemlenebilmektedir.

4 Created on Sun Apr 1 19:19:32 2018

E@author: sadievrenseker

4 Tek Parametreli olarak
18 Linear
11 R-squared: B.5942
12

13 Polynomial

14 R-squared: 2.759
15

16 SVR

17 A-squared: 8. 77a
18

1907

28 R-squared: 8.751
21

22

Z3RF

24 R-squared: 8.719
25
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W Tek Paramstreli olarsk

18 Linear

11 A-sguared: e.042
13

13 Folynomial

14 A-sguared: .. 739
1s

16 SVR

1F R-squared: -.pFre
18 L

19 DT

I8 R—nguared: ®.731
1

a3 e

&3 R-sguared: *. 719
za

zs

363 parametreli

IT Linear

I8 R-nguared a.9e3
9

I8 po

31 A-Sguaredi .. 500
32

53 3w

B4 R—sques redl o, TRF
s

B it

AT A-mguared e.a79
am

36 rf

48 R-sgquared: O.IJ!.!

Odeve ilave olarak pandas kiitiiphanesinden
tretilmis olana “veriler” dataframe’in “corr”
fonksiyonu ile degiskenler arasindaki korelasy-
onu(bagintiy1) iiretebilmemiz miimkiindiir.

TA B @

Y = .l
Teprintiveriler.oareill ranbevipesi  iden e s
= Calisan 1D 1, WA B2EEITE A ISINTE B IIRIET
» . tyesl W EEL8EF BIRNN -1.123208 B

sLearn, Lssssr_madal dapart LISt xime o ez L7000 100NERE B IIITHE B.11TREd

reg = LinsarRegress inel) Fuan - WML BTN 1B BTRLATA
B Lin_rey. Fitlx,v) - o T ATTHE I B IRATE )
- U5 Megressies Messing
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Bu tabloya bakarak hangi degiskenlerin diger
degiskenlerin tahmini tizerindeki etkisini kolay-
ca gorebilmekteyiz.

Ders 49: Tahmin Metotlarinin Karsilagtiril-
masi

Bu dersimize kadar farkli Regresyon modellerini
inceledik. Her bir model kendi 6ziinde bazi
avantaj ve dezavantajlara sahip oldugunu
ogrendik. Bu art1 ve ecksi degerleri tek bir
gorselde toplayarak Ogrenimimizi daha iyi
pekistirmeliyiz.
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Tahmin Modelleri

Maa Arular Ensilari
Livear :"‘th"ﬂ"““m Dogruinaie bl 5 TRTIE Ntk
Fotpromisl  Dogrusal simayn pisblerier e Bagan i aogry posnan deveoes tnsmane
Onpmaiintas ComaTicht G5k bTuch: e’
Dkl Sl Muocsobassi (ke Mgl
R arrpek, oy fpmel Ionkaivon segmi
Sedarony kiny digekioms be Savandd sk i
rkagiabieds, Saklamarps iy dupmis Soruiar sabdienmrghn kupsk ven
Decisicon Tres
Sl b
Fogpaalcn L ek
Elcakiareye hifyag suymaz, dojrusal vera
Sodrusal iTaryan probleTeerte (el 7060 v8 N PILTY oE GOERMETRES! THSDHEN
Rarvdom Foresl oy wovue; raki sy =T

Modellerin kargilagtirilmasindan sonra tizerinde
diiginmemiz gereken faktor ise modellerin, hal-
ihazirdaki problemimiz i¢in bu modellerin
gerektirdigi uygunluk durumudur. Bu durumu
verilerin incelenmesi ve sorasinda problemin in-
celenmesi ile giderebiliriz. Bir sonraki iglem
olarak modellerin iyilestirilmesi asamas yer al-
maktadur.
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Ornek olarak Polinom Regresyonu'nda kaginct
dereceden polinom alinacagi, Coklu Dogrusal
Regresyon’da hangi parametrelerin sisteme dahil
edilecegi ya da Rassal Orman’da kag karar agaci
olacagi  onemli  kriterlerden  birkagidir.

Tahmin Modelleri

+ Problerm igin hangi model daha uygundur?
= Verilerin incelenmesi (dofrusal mi?, dedisken sayis)
+ Problemin incesenmesi

= Modallerin iyllegtirlmesi (parametre iyilegtirme)

Bu ders ile birlikte tahmin problemleri i¢in ug-
tan uca bir ¢6ziim gergeklestirebilecek bir seviy-
eye geldigimizi soyleyebiliriz. Tahmin ile ilgili
bolimlerimizin sonuna gelmis bulunmaktayiz
bir sonraki ders olarak Siniflandirma yontemler-
ine girig yapacagiz.
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Ders 50: Tahmin Metotlar: i¢in Kullanila-
bilecek Python Sablonu
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Boliim 10:

Ders 51 : Sinifflandirma ve Temel Kavramlar,
Problemin Algis:

Bu dersten itibaren Siniflandirma problemlerine
giris yapacagiz. 1k olarak 6nceki derslerimizde
gordigumiiz veri tiplerini tekrar hatirlamaliyrz.
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Ordinal Aralik (Interval)
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[lk derslerimizde verimizi ana iki kategoriye ayir-
mistik. Bu dersimize kadar sayisal verilerimizin
tahmini i¢in birden fazla iglem yapmig bulun-
maktayiz. Bu iglemleri Regresyon yani Tahmin
Algoritmalari baglig1 alunda inceledik.

Metodoloji : CRISP-DM

Siniflandirma  problemlerinde ise sayisal ol-
mayan i yani kategorik veriler ile tahmin gercek-
lestirme yapmay1 hedeflemekteyiz. Onceden de
ogrendigimiz gibi sayisal verilerin tahminini Re-
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gresyon(tahmin), kategorik veriler ile yapilan
tahminini de Siniflandirma baghg: alunda in-
celemekteyiz.

“veriler.csv” tizerinde RapidMiner kullanarak 3

Boyutlu gorsellestirme yapmak da miimkiindiir.

Buradaki genel amacimiz cinsiyet degiskeni
bazinda kadinlar1 ve erkekleri birbirinden ayira-
bilecek bir model bulmak olacaktir. Bu model ile
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boy,kilo ve yas degiskenlerinin verildigi sistem-
den bir tahmin yapilmasi beklenilecektir.

Boliim 11:

Ders 52 : Lojistik Regresyon Kavrami ve Al-
goritmanin Teorisi
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[k olarak cinsiyet kolonunu labelencoding gibi
doniigimiini saglamaliyiz. Bu dogrultuda erkek
cinsiyetine 1,kadina ise 0 degerini attyoruz. Bu
dersteki genel amacimiz bu degerlerin sayisal
degere dontgiimiinti saglamak ve regresyon ile
bir baglanti olugturmak olacakur. Ilk 6rnek
olarak, c¢ocuk ornekleri haric kilo ve
doniigtirtlmiis cinsiyet degerlerini Exceldeki
Marked Scatter ile gorsellestiriyoruz.
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[lk ayirma yéntemleri olarak Dogrusal Regresy-
on'daki gibi “/” seklindeki dogru ya da daha ver-
imli olmasi i¢in Lojistik Regresyon “S” seklinde
bir ayirma yontemi kullanabliriz.
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Bu ayirma yontemleri disinda Basamak fonkisy-
onu adin1 verdigimiz “ters Z” sekli ile ayirma
yontemi bize daha iyi bir modelleme sunmak-
tadir ¢iinkii diger iki modelde veriye kargilik ge-
len cinsiyet degeri bulunmamaktadir ve bu du-
rum bizim i¢in problem olusturmaktadr.
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Lojistik Regresyon ile basamak fonksiyonunda-
ki sekil veya dogrusal regresyondaki dogruyu

yaratmak da mimkindiir.
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Logistic Function
[ t=p+phz A48
= III Mz = l‘
Y B + By + By 8otn =ty i

Lojistik Fonksiyon yardimiyla, istedigimiz kadar
degiskenli siniflandirma yapabilmemiz
miimkiindiir. Béylece Lojistik Regresyon'da da-
ha kapsamli bir fonksiyon elde etmemiz ve bu
fonksiyonlarimiz arasinda baglanu kurmamiz
miimkiin olmaktadir.
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Ozet olarak Lojistik Regresyon, sayisal veriler
tzerinden siniflandirma yapilmasina ve verilen
farkli etiketlerin bu siniflandirma ile elde
edilebilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica bu
sayisal  degerler  tizerinde  siniflandirma
yapilirken bir lojistik fonksiyon olusturulmakta
ve bu fonksiyon vasitasiyla da hata miktarin:
minimize eden parametreler kolayca belir-
lenebilinmektedir .

Ders 53 : Python ile Lojistik Regresyon
Uygulamas1

Bu dersimizde, 14.derste gordiigimiiz  “verion-
islemesablonu.py” kullanilacaktr. Eksik kaynak duru-
munda http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egiti-
mi/ adresinden gablonu indirilebilir. ilk olarak 6rnek
kodlars, eksik veriler i¢in olan Imputer’t, déiigtiiriicii En-
coder’1, dataframe olugturacak dontgiim kismini siliyoruz

8. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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ve elimizde sadece verilerin egitim ve test i¢in bolinmesi

ve verilerin 6l¢eklenmesi kismu kaliyor.

“eksikveriler.csv” veri kiimemizi “veriler.csv”

olarak degistiriyoruz.

Buradaki 6nemli nokta verilerin hangi kisminin
kullanilacagidir. Egitim ve test kiimesi kismin-
daki “” ve “sonuc3” iizerinden alinan verileri
diizenlemeli ve hangi kolondaki verilerin kul-
lanilacagint belirtmeliyiz. $imdilik ilke kolo-
nunu kullanmayacagiz istege gére LabelEncod-
ing kullanilabilir. Bu modellememizde boy.kilo
ve yas kolonlarini kullanip cinsiyet tahmini yap-
maya ¢alisacagz.

Verileri “iloc” ile bélityoruz.
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x = veriler.iloc[:,1:4].values #bagimsiz degisken-

ler

y = veriler.iloc[:,4:].values #bagimli degisken

prine(y)
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« » <« » .. . .

s” ve “sonuc” kisimlarini giincelleyip yerlerine
«“_» “_»

x” ve “y” koyuyoruz

#verilerin egitim ve test icin bolunmesi

from sklearn.cross_validation import
train_test_split

X_train, X_test,y_train,y_test =
train_test_split(x,y,test_size=0.33, ran-
dom_state=0)

Sci-kit learn kiitiiphanesi altindan kullandigimiz
StandardScaler ile verilerimizi 6l¢eklendiriy-
oruz. Bilindigi tizere, sci-kit learn ile kullanilan
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ve ¢ogu obje i¢in benzer sekilde ¢alisan iki metot
mevcuttur. Bu metotlar1 “fit_transform()” ve
“transform” olarak tanimaktayiz. “fit_trans-
form” egitim i¢in kullanilirken “transform” ise
bu egitimin uygulanmas: i¢in kullanilmaktadir.
Bu nedenle sirasiyla “x_train” ve “x_test” veri-
lerini kullaniyoruz.

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(x_train)

X_test = sc.transform(x_test)

Bir sonraki adim olarak “sklearn.linear _model”
kiitiiphanesindeki  “LogisticRegression”  kul-
g g
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lanilacak ve bir obje olusturulacakur. (Ayrintili
bilgi icin “scikit-learn.org” adresi kaynak olarak

kullanilabilir.)
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from sklearn.linear model import LogisticRe-
— g
gl‘CSSiOH

logr = LogisticRegression(random_state=0)

logr.fit(X_train,y_train)

“logr” objesi, “LogisticRegression” ile bilgiyi el-
de ediyor ve kendisini “X_train” ve “y_train” ile
egitiyor. Sonugta elimizde egitilmis bir Lojistik
Regresyon modeli olusturuluyor. Olusturdugu-
muz model, tahmin yapilmasina hazirdir.

y_pred = logr.predict(X_test)
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print(y_pred)

print(y_test)
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Sonug olarak, sadece son kisinin cinsiyeti dogru
olarak saptandig1 gorillmektedir. Bu durum akil-
larda soru isaretlerin gelmesine neden olsa da
Lojistik Regresyon modelimizin ters tahmin

yapma olasilig: da dugtnilmelidir.
ot S et e e e e k)
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Ders 54 : Karmagiklik Matrisi (Confusion
Matrix) ve Siniflandirma S$ablonu

Bu dersimizde siniflandirma problemleri igin
olduk¢a onemli bir 6l¢iim,raporlama yontemi
olan Karmagiklik Matrisi iglenecektir. Tipta kul-
lanilan laboratuvar sonuglari terminolojisinden
yararlanilmakeadir. Ornek olarak, bir tahlilin
pozitif veya negatif ¢ikmasi 6rnek gosterilebilir.
Karmagiklik matrisi ise, bu baglami kullanarak
gercek ile tahmin verileri arasinda bir baglanti
bulunmasini amaglamakeadir.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
284 GURCAY

G G

Karmagiklik Matrisi [ G | Toesoste | e et
€ | Falid posithe | Trus negative

Gasses | oy compute = yes | uy_computer = 70| Wl | recopitont)
bw_mm-ﬁl. . | 46 |00 | M
sy _Computs = no 41 T 300 Ba7
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« Accuracy M, acc[M): model M icin yizde kag dojns sniflandima oldufudur
+ Ermor rate (misclassfication rate] = 1 - ace{M)

= Alternatif Sicimier (2.0., for cancer diagnosis)

sensithvity = t-pos/[t-pos+f-nag) ¥ true positive recognition rate */
specificty = t-neg/{t-neg+-pos) * brue negative recognition rate */
precision = t-posi{t-pos + f-pes)

acturacy = sensithity * posipos + neg) + spedificity * negf{pas + neg)

Ornekte bir kisinin bilgisayar satn alip alma-
mast i¢in tahmin yapilirken dogru ve yanlis tah-
minlerin 6l¢iilmesi yapilmakeadir. Karmagiklik
Matrisimizdeki kogegen(ornekte mavi okla gos-
terilmistir) , her zaman dogru siniflandirilmig
ornekleri gostermektedir. Bu kogegendeki deger-
ler toplanip toplam ornek sayisina bolinmesi,
tahminimizin dogruluk degerini géstermekee-
dir. Bulunan bu degerin 1'den ¢ikarilmast ise ha-
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ta miktarini gostermektedir. Fakat bazi durum-

lar i¢in farkli yontemler gelistirilmistir.

Bu farkli durumlara kanser teghisi 6rnek goster-
ilebilir. Ornegin, icerisindeki bir hastanin bu-
lunmast i¢in kullanlan yiiz kisilik denek grubu-
muz i¢in gelistirdigimiz model, %99’luk bir
bagar1 tahminine sahip oldugu soylendiginde
aslinda herkesin saglikli oldugu tahmini yapan
bir modelin %99’luk bir basarisi oldugu da
sdylenebilmektedir.Bu durumlar i¢in kullanilan diger yon-
temler sensitivity(duyarlilik), specificity(6zgiilliik), preci-
sion(kesinlik )ve accuracy(dogruluk) gésterilebilmekte-

dir.

= Accuracy M, acciM): model M igin yiode kag dofns smiflandirma cldugudur
= Ervor rate [misclassfication rate] = 1 - ace(M)
= Aternablf Sicimier (e.g., for cancer dagnosis)
sensitivity = t-pos/[t-pos+f-neg) 1* true posithee recognition rate |
specificity = t-neg/{t-neg +-pas) * U Negative recogRition fate */
precision = t-pos/{tpes + Fpos)
acouraty = sensithity * posfipos + neg) + specificity * negiipos + neg)
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Kod kismi olarak ilk yapacagimiz ey
<« . » . . <« . . »
sklearn.metrics” icinden “confusion_matrix
sinifini aliyoruz. Her zaman yapildigs izerine bu
sinif icin bir obje(“em”) olugturuyoruz. Kar-
magiklik matrisi olugturmak icin ayni verinin
tahmini(y_pred) ve orjinalini(y_test) aliyoruz.

from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(cm)

[[@ 1]
[6 1]]
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Karmagiklik Matrisinin bize sagladig: katks,
biyiik captaki verilerin nasil siniflandirildigin
bir matris igerisinden gostermesidir. Ornegin
genel bir sinfilandirma algoritmasinin bagar1 i¢in
accuracy(dogruluk)  kulanilir.  Dogrulugu
hesaplarken bagarili 6rnek sayimizi toplam
ornek sayimiza boluyoruz ve 7/8 hata orani bu-
luyoruz. Algoritmanin bagarisinin verilerin du-
rumuna bagli oldugunu géz 6niinde bulundur-
dugumuzda, veri kiimemizdeki gocuklara ait
degerlerin yoksayillma durumunda bu bagarinin
daha da artacag bilinmektedir. Bunun igin ilk
bes veriyi silinerek tekrar deneme yapilabilir
cunkii soylendigi tizere bu veriler sistemi

bozan(outlayer) verilerdir.

Boliim 12 :
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Ders 55 : K En Yakin Komgu (K Nearest
Neighborhood “K-NN”) Algoritmasina Girig

http://bilgisayarkavramlari.sadievrensek-
er.com/?s=knn ’adresinden ayrinuli incelem-

eye ulagilabilinmektedir.

Algoritmanin temel ¢aligma manug;, veriler uza-
ya dagiuldiginda uzaydaki siniflandirmaya gére
yeni bir komgunun siniflandirilmast icin en
yakin ti¢ komguya bakilmakeadir.

9. http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2s=knn
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Sonug¢ olarak iki komgusu kirmizi olan yeni
komgu, kirmiz1 olarak siniflandirilmakeadir.

Kendi 6rnek kiimemizde alt kisimdaki istisnai veriler
cikarildiginda tst kisim icin olugturulan yeni bir komgu
icin “erkek” siniflandirilmasi yapilirken alt kisim icin bu
deger siniflandirma “kadin” olacakur.
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K-NN algoritmasindaki yakinlik i¢in kullanilan
ol¢tim, basit bir formiile sahip olan 6klit mesafe-
si ile hesaplanmaktadir fakat boy ve kilo bazin-
daki 20 birimlik degisim birbirinden farkls etk-
ilere sahip oldugundan dolayr mesafe 6l¢iim al-

goritmalari kendi i¢inde degisiklik gostermekte-
dir.

K-NN algorimas: ¢ok stabil ve kullanim skalas:
genis bir algoritma olmasinin yaninda basit bir
algoritmadir. Bu algoritmanin da kendi i¢inde
varyasyonlari bulunmaktadir. Ornek olarak
Lazy veya Eager verilebilir. Lazy, 6rnekledigimiz
tizere yeni komsu ile ona en yakin noktalar ile
bir komguluk iligkisi kurmaktadir. Eager ise yeni
komgu yaraulmadan 6nce verileri bolgelere
ayrarak yeni gelecek komgunun hangi sinifta yer
alabilecegini belirlemektedir.
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Ders 56 : Python ile KNN Kodlamas:

Kodlama kismina ge¢meden once kay-
naklarimizdan bahsedecegiz.

https://scikit-learn.org/stable/modules/
neighbors.htmlm

Kaynagimiz1 inceledigimizde En Yakin Komgu
Siniflandirmasi ve En Yakin Komgu Regresyon'u
gormekeeyiz.

10. hteps://scikit-learn.org/stable/modules/neighbors.html
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Saysisal tahmin yapak icin ise En Yakin Komsu
Regresyon’u kullanilabilinmektedir.

Siniflandirmamizdaki genel amag, veri tabol-
muzdaki farkli bolgelerin saglikli bir sekilde sap-
tanmasini saglamakur. Bu iglemi makine 6gren-
mesi ad1 altinda degerlendirebiliriz. Farkli bol-
gelerin icinde diger bolgelere ait alt bolgelere
olustugu icin “dogrusal olarak ayrigma olmayan
durumlar” i¢in de KNN algoritmas: kullanila-

bilmektedir.
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Siniflandirma yapilirken KNeighborsClassifier
sinifi i¢inde bazi metotlar bulunmakeadir. Bu
metotlar etki degiskeni kullanilir, algoritmalar
kullanilir. Ornek algoritmalar kullanilir ve bu al-
goritmalar 6rnekler arasindaki hesaplama yon-
temlerinde kullanilir. Daha detayli 6rnek olarak
brute-force, yeni komgsu geldiginde biitiin
ornekleri inceler ve aralarindaki mesafeleri 6l¢m-
eye yaramaktadir ancak bu yontem biittin veri-
lerin incelenmesini koosul gérdugiinden dolay:
en verimli yontem olmayabilir.

Bir bagka metot olarak ise distance metric kul-
lanilabilir. Bu metric i¢in minkowski algoritmas:
kullanilir ve bu metric bazinda p=2 oldugu du-
rumda varsayilan olarak yani o6klit mesafesi
olarak goriilmektedir. Bu metodu detaylandira-

cak olursak minkowski harici distance metric’ler

de kullanilabilir.
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Metrics intended for real-valued vecior spaces:

identifier
“sucligean”
“manhaitan®
“chabyshev®
“minkowEki™

“wminkowsaki®
“saucl .

“mahatancbis”

ClA%S Name
EuclidaanDislanca

args

p
Bow
v
Varvi

distance lunction

sgrtsum{(x - ¥)"2))
suni|x - ¥|)

max(|x - ¥|}

suni |x = y|*p)" (L@

sun(w * |x - ¥|*p}*(1/p)
sgrejsumiix = ¥)°2 f Vi)
sgre((x = y}' V=1 {x = ¥))

Ornegin “euclidean”, cetvelle 6l¢iime benzer ba-
sit bir ol¢imi barindirmaktadir. “manhattan”
ise iki nokta arasindaki mutlak degeri hesapla-

maktadir.

Kod kismi olarak onceki koda devam edilmekte-

dir.

Kullanacagimiz sinifi kiitiiphanemizden aliy-
oruz ve bir objeye atiyoruz.
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from sklearn.neighbors import KNeigh-
borsClassifier

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1,

metric="minkowski'")

Objemizi “fit” ile egitiyoruz.

knn.fit(X_train,y_train)

Egitilmis verilerimiz ile tahmin(predict) yapry-
oruz
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y_pred = knn.predict(X_test)

Tahminlerimizle Karmagilik Matrisi'mizi giin-

celleyoruz.

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

Son olarak matrisimizi goriintiiliiyoruz.

print(cm)

Ozet olarak, farkli komsu saywsi girildiginde
basar1 orani degismektedir. Ornegin n=5 iken

bagar1 1/8 iken n=1 durumda bagar1 oranimiz

7/8% kadar cikabilmektedir. Farkli durumlarda
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n saywisininin artigt olumlu katkilar da saglaya-
bilmektedir. Bu nedenle, dogru veriler ile dogru
parametreleri  kullanmak 6nemlidir ve bu
ongorityl elde edebilmek igin ise detayl bir sek-
ilde algoritmalar1 kavramak ve manugini
oziimsemek gerekmektedir. “metric” degisken-
ligi de “n” degiskenindeki gibi degiskenlik gos-

terdigi durumlarda farkli sonuglar tiretmekeedir.
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Boliim 13:

Ders 57 : SVM algoritmasinin Caligmasi ve
Detaylar:

(Support Vector Hégreésion]

. -'-\.,
. e
.

Destek vektor makinalari  orijinal = olarak
siniflandirma i¢in ¢tkmig ve farkli siniflar
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dogrusal olarak ayirmak icin gelistirilmis mak-
inal olarak diisiiniiliinebilir. Onceki derslerden
hatirlacagimiz tizere ana amacimiz iki sinifi
ayiran en optimal ¢izgiyi bulmakti. Bunun i¢in
iki sinif arasindaki mesafeyi maksimize eden ar-
alig1 ve bu aralik yardimiyla orjin noktasindan
gecen dogruyu bulmamiz gerekmektedir. Re-
gresyon kisminda bu aralik icerisine ditgen nok-
talar1 maksimize ederken siniflandirma duru-
munda bu araliga hi¢ bir noktanin diigmemesi

amaglanmaktadir.
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Standartlagtirma, Destek Vektor Makinalari icin
onemli agamalardan birisidir ve sayet dogru bir
standartlagtirma yapilamaz ise problemler ortaya
ctkmaktadir.
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DVM kullandiktan sonra elde edilen sistemin
diger verileri dikkate almayarak bir marjin olus-
turmasi s6z konusudur dolayisiyla bir ilkelleme-
den(Regresyon) de bahsedilebilir. KNN'den de
hatirlayabilecegimiz gibi KNN her noktanin
cevresinde sinir 6grenebilmektedir ve dolayisiyla

cok komplike bir model 6grenebilmektedir.

DSV ise , 6rnekeeki fonksiyonlar cinsinden bu
sinirin elde edilebilecegi ihtimali tizerinde dur-
maktadir. Bu kisimdaki 6nemli ayrim ise gelecek
derslerde gorebilecegimiz Neural Network (Ya-
pay Sinir Aglar1) veya karar agaglari degisik du-
rumlar i¢in siniflandirma olugturmaktadir ve bir
bolgenin icinde ¢ok farkli alt bolgeleri cok farkls
alt siniflara dahil edebilirken, DSV ise sinir
ayrimlarini bir fonskiyon ile ifade edilebilecegi
kabulu tizerinden durmaktadir. Fakat bu ayrim

her zaman basit bir yapida olmak zorunda
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degildir. Diger bazi algoritmalar bu farklar
yakalayabilirken DSM bu konuda az da olsa za-
afiyete sahiptir. Bu zaafiyetin getirdigi avantajlar
ise hiz ve verinin saklanabilmesi(iglem giicii)
acisindan 6nemli bir yapiya sahip olmakur.
DVM’nin giinimiizdeki problemlerinden birisi
de bitytik veri konusundaki paralellestirme ile il-
gilidir. DVM ¢ogu makine 6grenme algorit-
masinda(paralellegtirilen) yer almamakeadir .

Ders 58 : SVM algoritmasinin Python ile
Kodlanmasi

https://scikit-learn.org/stable/modules/svm
"adresinden gerekli literatiir taramasini yapila-

bilmektedir.

11. hteps://scikit-learn.org/stable/modules/svm
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Bu kisimda siniflandirmadan bahsedilecektir.
Siniflandirma i¢in birden fazla sinif mevecuttur

bunlar SVC, NuSVC ve LinearSVC’dir.

1.4.4. Classification

S0, Mt O Liraseser ore Ciiases Capable of patoming etz dassficaianon a daase

SWC with |inesr kernel Linsar ST {linesr karmnal)

Sepal wadth
Sepal mdth

Sepal magrh Sepal length

SVC with REF kernel SNC with polynomial (degree 3} kernel

4

[ris veri kiimesi, veri biliminde veya makine
ogrenmesinde siklikla kullanilan 6rnek veri
kiimesidir. Bu kiimedeki ayrim sonucundaki
yasanilan en biiyiik sikint ise birbirine girisken
olan verilerdir. Ornekeeki ii¢ sinifi birbirinden
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ayirmak icin algoritmamiz birebir eglestirme ya-
parak veriyi siniflandirmaktadir. Bunun i¢in al-
goritmamiz, problemimizi ti¢ farkli siniflandir-
ma problemi gibi ele alip her sinifi teker teker
diger siniflarla kargilagtirarak aralarindaki ¢izgi-
leri belirlemeye ¢aligmaktadir.

Kod kismi olarak oncelikle SVM  sinifimiz
kiitiiphanemizden ¢agiriyoruz.

from sklearn.svm import SVC

Obje olusturup SVC ‘yi atiyoruz ve kernel i¢in
“poly” fonksiyonunu kullaniyoruz. Onceki der-
slerden de haurlayabilecegimiz gibi kernel i¢in
dogrusal(“linear”), polinomal(“poly”), logit
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(“sigmoid”), “precomputed” ve rbf(“rbf”) gibi

degisik alternatiflerimiz de mevcuttur.

svc = SVC(kernel="poly’)

Veri kitmemizin egitilmesi i¢in “fit” kullanil-
maktadir. Egitilirken modelimiz polinomal bir

ayrim noktasi bulmaya caligmaktadir.

svefit(X_train,y_train)

Tahminimizi objemiz vasitasiyla gerceklestiriy-

oruz.

y_pred = sve.predict(X_test)
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Karmagiklik Matrisi’'mizi tekrar yaratiyoruz.

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('SVC')

Sonuglarimizi goruntiliyoruz.

print(cm)

[[e 1]
[& 1]1]
[[1 @]
[1 &]]

SWC
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Farkli kernel seceneklerinin farkli veri kiimeleri
ile verdigi sonuglari gozlemlenerek(parametre
optimizasyonu) tecritbe kazanmak, makine
ogrenmesi alaninda uzmanlagmak isteyen kisiler
icin art1 bir deger olusturmaktadir. Ozet olarak
ele alinan problemlerin yeterince taninmas ve
kazanilmig tecriibe ile olasi ¢oziimlerin deger-
lendirilmesi 6nemlidir.

Boliim 14:

Ders 59 : Kernel Trick (Cekirdek Hilesi)
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SVM
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Bu veri kiimemizi marjin araliginda istisnalar1 kabul ede-
bilen “soft marjin” ya da bu istisnalar: bile kabul etmeyen
“hard marjin” ile ayirma gansimiz yoktur. Sayet 6rnekteki
kirmiz1 veri kiimesinin ortasindaki gibi bir dogru nokta
belirleyebilirsek bu kiimeyi kendi i¢inde ayr1 bir gruba
paylastirabiliriz. Dogrusal olmayan problemleri ¢6zmek
icin KNN algoritmasi oldukea kullanighdir fakat DVM
gibi dogrusal olarak ayrigtirmaya ¢aligan bir algoritmay: bu
ornege nasil adapte edecegimizi 6grenmemiz gerekmek-
tedir.Bu sorunun cevabi ise tiglincii boyut elde etmeketir.
Bu boyut, 6rnegimizden yola ¢ikacak olursak kirmizi veri
kiimemizin orta noktasini(cekirdek noktasi) cevresindeki
veriler arasindaki mesafeyi carpar ya da bélersek daha uza-
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keakiler daha agag kisimda yer alirken daha yakindakiler
ise daha yukarida yer almakeadir.

DVM Cekirdek Hilesi
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Temel gekilde digtinecek olursak bu yontemle
kendi sinifindan olan veriler sinifdaglarinini
kendilerine yakin bir mesafeye konumlandir-
maktadir. Bu siniflar1 birbirinden ayirmay:
tictincli boyut olmasindan dolay1 uzayda diizlem
olarak elde etsek bile ticiincti boyutta bir nok-
taya da kargilik gelmekeedir.
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SVM - Kernel Trick

proctntiio K1 Paperpans prpcten shoer|
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Birden fazla boyuta bagli olan diizlemler ¢izerek
bu gibi hilelerle verileri ayrigtirmamiz da

miimkiindiir.
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DVM Cekirdek Hilesi
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Yukaridaki 6rneklerde de bahsettigimiz ¢ekirdek
noktasi belirlenmesi stirecinde Kernel fonksiy-
onlar1 kullanilmaktadir. Ornegin “rbf” fonksiy-
onunun dogru sigma degerleri ile dogru diklige
sahip dagilim bulunarak veriler bu dagilama
gore dagiulacak ve carpanlar elde edilecektir. Bu
carpanlar ile verileri carparak yakindaki ¢arpilan
verilerin yakinda kalmasi uzakeakilerin ise daha
asagida kalmasi amaglanmaktadir.
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Sonug olarak elde edecegimiz koni gekli ile
siniflar arasi ayrimi saglayan bir dizlem ile
diizgiin bir nokta elde etmek miimkiindiir. “rbt”
ozelinde konugmak gerekirse sigmanin degerini
azaltarak konimiz ustiinden bakildiginda elde
edecegimiz ¢cemberin ¢apini daraltabiliriz. Bu ve
bunun gibi kernel hileleri veya kernel fonksiy-
onlar1 kullanimi ile elde edilen bagariy1 arttir-
mak, giiniimiizde tizerinde fazlaca digtiniilen ve
cogu tez konusuna ilham veren bir yaklagimdir.
Bu gibi iyilestirmeler basit bir algoritma bazinda
olsa bile ¢ok genis bir eylem diinyas: kul-
lanicilara sunmaktadir. Bu diinyanin sadece bir
kismi python ile sklearn kiitiiphanesi ile kullani-
ma  sunulmug durumdadlr.Ornegin, bu
kiitiiphanede bulunmayan ama bilimsel liter-
atiirde mevcut olan ve bazi durumlarda ¢ok daha
bagarili ¢alisan ¢ok sayida algoritma oldugunun
bilinmesinde fayda vardir.
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Ozet olarak, DVM’nin dogrusal ayristirma 6zel-
ligi tigiinii boyuta taginarak kernel hilesi yapil-
makta ve dogrusal olarak ayrilamayacak verilerin
de ayirabilmesi hedeflenmektedir.

Ders 60 : Python ile Cekirdek Hilesi Kodla-

ma

Destek vekeor kullaniminda ¢oklu kernel kul-
lanim1 da mimkiindiir. Birden fazla kernel nok-
tast belirlenmesi farkli sekillerde dagilan verileri
siniflandirmak i¢in kullanilan yontemlerdendir.



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI317

SVM- GCoklu Kernel
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Birden fazla “rbf” fonksiyonunu birbirine ek-
ledikten sonra bu noktalari tgiincii boyutta
yukariya cektikten sonra hepsini ayni diizlem-
den kesip ayirarak farkli boyutlardaki dairelere
yakin kesik sekiller de olugturmak miimkiindiir.
Bu sekilde dogrusal olmayan bir siniflandirma

yapmak mimkiindiir.

Ornegimizde iki sinif igin farkli dagilimlar kul-
lanildigindaki  sonuglar  gérintiilenmektedir.
Goruldigi tizere dogrusal bir ayrim seklinden
heatmape evrilmektedir. Bu dagilimlar in-
celedigimizde ise dogrusal olmayan durumlar
da siniflandirma gansimiz vardir.
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Bu 6rnegimiz ise fazlasiyla literatiirde kullanilan
XOR(Mantik Operatorii) rnegidir. Bu ornek
te farkli kernel ¢ekirdek noktalari belirlenmis
oldugu gézlenmekeedir.

Kod kismi olarak DVMdeki ayni kodu kullaniy-
oruz ve oncelikle SVM sinifimiz kiitiiphanemiz-
den cagiriyoruz.

from sklearn.svm import SVC
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Obje olusturup SVC ‘yi atiyoruz ve kernel i¢in
“poly” fonksiyonunu kullaniyoruz. Onceki der-
slerden de haurlayabilecegimiz gibi kernel i¢in
dogrusal(“linear”), polinomal(“poly”), logit
(“sigmoid”), “precomputed” ve rbf(“rbf”) gibi

degisik alternatiflerimiz de mevcuttur.

svc = SVC(kernel="poly’)

Veri kitmemizin egitilmesi i¢in “fit” kullanil-
maktadir. Egitilirken modelimiz polinomal bir
ayrim noktasi bulmaya ¢aligmaktadir.

svefit(X_train,y_train)
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Tahminimizi objemiz vasitasiyla gerceklestiriy-

oruz.

y_pred = sve.predict(X_test)

Karmagiklik Matrisi’'mizi tekrar yaratiyoruz.

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('SVC')

Sonuglarimizi goruntiiliyoruz.

print(cm)
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Boliim 15:

Ders 61 : Naif Bayes (Naive Bayes)

Bu dersimizde Naive Bayes siniflandirmasi in-
celenecektir. 1k olarak Bayes teoremi ve olast
problemlerin tanimini yapilmalidir. Teoremin
net bir sekilde anlagilabilmesi i¢in 6ncelikle
“kosullu olasilik” kavraminin bilinmesi gerek-
mektedir.
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Bu olasilik gergeklesen B olayina bagli olarak A
olayinin gergeklesme ihtimalini incelemektedir.
Ornek olarak yagmur yagma ihtimali ve buna
bagli olarak semsiyemizi yanimiza alma ihtimali

gosterilebilir.
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Naive Bayes (Nan‘ Bayes}

PIXIC)P(C;)
PGl

Simif;
C1:buys_computer = ‘yes'
C2:buys_computer = ‘ng’

Grmek Veri

X = (age <=30,
Income = medium,
Student = yes
Crecdit_rating = Fair)

Bayes Teoremi’nin sagladigi en biiyiik avantaj,
kosuldaki olaylarin yerlerinin degistirebilir ol-
masidir. Ornekee goriildiigii iizere farkll gelir
diizeyi, yas, 6grenci olma durumu, kredi skoru ve
bilgisayar satin alma gibi kriterler goriilebilmek-
tedir. Bu verilere bagli olarak olast miisterilerin
bilgileri kullanilarak bilgisayar alip almayacagina
dair bir tahmin yapilmasi miimkiindir.
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Ornek

= MCE  ofbuys comper = ) =804 = 0843
Pibays_compdier = ‘ne’) = 514 0357

+ Compute P{X|C) for each dass
Magsh = *<=30" | by cormgutir = pai') = ¥ = 022
Flage = “«= 3 | Buys_computer = e’} = V5 = 06

Peowit_rating = " | buys_cormputer = “pas’) = 69 = 0667
Flesedit_rating = Tair" | buys_computer = ne’) = 1/ = 8.4
+ N (age < 30, incom = sadiem, shadent = v, cradit_rating = fair)
PG 1 PNbys_computer = “yes™] = 0222 w4 @ [LEET & 0567 = 0.0W
PN by computer = o) Bk 04w 02 w84 = AL019
PGIQI"P{&I PO b computer = i) * Flbuys_computer = “yer”) = 0008
PR buys_somputer = T} * Py _computer = ") = 0007

Therefore, X befongs te class | “Duys_computer = yes)
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Oncelikle kogul durumuna bagli olarak kriter-
lerinin teker teker oranlanmasi gerekmektedir.
Ornek olarak bilgisayar alan 9 miigteri igerisin-
den sadece 2 migterinin 30 yaginin altinda
oldugu gorilmektedir ve bu oran 2/9 iglemi
sonucu olarak 0.222 bulunmaktadir.

Ornek verimiz igin oranlarimiz hesaplandiktan
sonra degerlendirme kriterine sahip miigteriler
i¢in bilgisayar alanlar ve almayanlar kendi ar-
alarinda carpilmaktadir. Son adim olarak hesa-
planan sonucu normallestirmek icin kriterlere
bagli olmaksizin bilgisayar alinip alinmama
orant ile ¢arpilmaktadir (Bilgisayar alanlar i¢cin
0.044* 0.643, almayanlar icin 0.019*0.357
olarak hesaplanmaktadir ). Boylece bilgisayar
alinma durumunun oranini daha da yik-
seltirken alinmama durumunu tersi gekilde daha

da distirtiyoruz ve sonug olarak 6rnek verideki
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kriterlere sahip miusterinin bilgisayar alma orani
almama oranmm 0.028/0.035 olarak %80
olarak hesaplamaktayiz.

Naive Bayes, bir veri kiimesi tizerinde verilen bir
ornegin etiketleme ( Orn. bilgisayar alinma veya
alinmama) ihtimalini tahmin etmeyi amagla-
maktadir. Bu nedenle Naive Bayesi bir
siniflandirma algoritmasi olarak incelemekle be-
raber bu algoritma siniflandirma iglemi sirasinda
olasiliklar1 kullanmaktadir.

Ornegin KNN yéntemi uzaklik metrigi kul-
lanirken Naive Bayes, buitiin dagilima bakarak
her bir bireyin dagilim tzerindeki etkisini
olcerek olasiliksal bir model ile ilkelleyebilmeyi
miimkiin hale getirmektedir. Bu dogrultuda
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Naive Bayes olasiksal yontemler kullanmast
acisindan avantaja sahip oldugu séylenebilin-
mektedir.

Gegmis derslerden hatirlanacags tizere Lazy learning(
Tembel Ogrenme) sirasinda veri kiimemiz yeni gelecek
kriterin etkisini hesaplamak icin siirekli aktif tutulmak
zorundadir fakat Eager Learning( Istekli Ogrenme) igin
bu durum gegerli degildir. Eager icin herhangi bir kriter
veri kiimesinden istenilmesine gerck duyulmadan bitiin
olasiliklar veri kiimesinden cikartilarak veri kiimesine olan
ihtiyag sifirlanmakrtadir. Ornek olarak, veri kiimesinin kar-
magtk olma durumlarinda Lazy Learning’in kullanil-
masindan dolay: “esitli durumlarda farkli 6grenme yénte-

mi kullanilir” denilmektedir.

Ders 62 : Python Kodu: Naive Bayes ve Gaus-
sianNB, MultinominalLNB, BernolliNB
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Sci-kit Learn kiitiiphanesi Naive Bayes icin i¢
farkli yontemden bahsedilmektedir ve bunlar
GaussianNB, MultinominalNB ve
BernolliNB'dir.

Bu yontemlerin 6zelligi farkli dagilimlar tz-

erinden caligmasidir.

GaussianNB'de stireklilige sahip olan deger-
leri(reel sayi, ondalik say1 vs.), Multinomi-
nalNB'de say1 atanan nominal degerleri( mezun
olunana okul, araba markalar1 vs.) ve Bernollide
ikili dagitim olan degerleri( Kadin-Erkek, 0-1,
sigara igme-igmeme vs.) iceren durumlarda kul-
lanilmaktadir.
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GaussianNB, ayrilabilir bir uzay secenegine
sahip oldugundan dolay1 ve biiyik uzaydan
kiigtik uzaya gegebilme olanag tanidigindan
dolay1 bu ders i¢in agirlikli olanak kullanilacak-
tr.

Kodlama kismi olarak ilk olarak GaussianNB'yi

kiitiiphanemizden ¢agiriyoruz.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

Obje olusturuyoruz.

gnb = GaussianNB()

Egitim iglemini tamamliyoruz.
gnb.fit(X_train, y_train)

Tahminimizi ger¢eklestiriyoruz.
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y_pred = gnb.predict(X_test)

Sonucumuzu goérmek i¢in sonucumuzu Kar-
magiklik Matrisi'nde goriintiilityoruz.

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)
print('GNB')
print(cm)

GNB

[[@ 1]
[6 111

Sonug olarak 8 tahminin sadece 1 tanesi dogru
olarak tahmin edilmektedir. Bu sonucun nedeni
ayn1 veri kitmemizi ona uygun olmayan algorit-
malarda kullandigimizdan kaynaklanmaktadir.
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Bu derslerdeki amacimiz optimizasyon olma-
makla beraber gelecek derslerde bu konu tiz-
erinde de caligilacakur.

Boliim 16:

Ders 63 : Karar Agaci ile Siniflandirma (De-
cision Tree)

Regresyon konusundan bilindigi tizere Karar
agaclari, veri uzayini bolgelere ayirmakta ve bu
ayrimlara gore karar agaglari olusturmaktaydi.
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Karar Agaci ile Tahmin
(Decision Tree)
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Bu ders 6zelinde, olas1 bir problem olarak 6rnek-
teki bir bolgede verilerin homojen olarak dagil-
mama durumunda ne gibi ¢6ziimler tretilebile-

cegi goriilecektir.

[lk ¢6ziim olarak bu bélgenin daha fazla alt bol-
geye boliinememesi ve hangi veri sinifi ¢ogun-
lukta ise o boélgenin tamaminin o simif ile



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI335

isaretlenmesidir(majority  voting(cogunlugun
oyu)).

Ikinci yaklagimda ise homojen dagilim elde edil-
inceye kadar o bolgenin kendi alt bolgelerine
boliinmesidir. Tki yaklagiminda kendi 6zelinde

avantaj ve dezavantajlart vardir.

[lk yaklagim icin biiyiik bir veri kiimesi tizerinde
ihmal edilecek detaylarin fazlaligi sorun tegkil
etmektedir. Ornek olarak 10 bin kisilik bir veri
setinde 5001 kisinin kadin olma durumunda
tim veriyi kadin olarak siniflamak problem

yaratacakuir.

Ikinci yaklagim olarak da bolgeleri fazlaca bsl-
gelemek overfitting riski yaratmaktadir. Boylece
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her 6rnegin kendine ait bolgesi olusucagindan
dolayr karar agacimiz 6grenmek yerine ezber-
leme yapmaya baglayacaktr ve bu durum tehlike
yaratmaktadir.
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Output: A Decision Tree for “buys_computer”
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Ornegimizin  Siniflandirma  bazindan deger-
lendiginden  dolayr  o6nceki  derslerimizde
gorilenin aksine kategorik verilerin ayrim nok-
talarinin belirlendigi goriilmekeedir.

S6z konusu olan karar afacinin ¢izimi asil tiz-
erinde  dugiiniilmesi  gereken  konudur.
Ornegimizde bagli degiskeni karar agacimizin
u¢ kisimlarinda gorsek de kok olarak be-
lirledigimiz bagimsiz degiskenimizi hangi kriter-
lere bagl olarak saptadigimizin cevabr ise en-
tropi kavrami kargimiza ¢ikmaktadr.

Bu kavarami Information olarak ifade etmekler
birlikte Information genel olarak bir sinifin
olasiliksal dagilimini temsil etmektedir.
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Info( D) = "S‘r p,10g,(p,)
Infio (D) = 2 ||i;.;i xI(D))

Gain(A) = Info(D) - Info D)

Bu formiilde Pi olasilig: (sigara i¢me-igmeme)
ifade etmektedir. Bu olashigin, kendisinin 2 loga-
ritmik tabanindaki haliyle ¢arpilmasi sonucu In-
fo(D) elde edilmektedir. Her bir 6rnegin(yas,
ogrenci olma durumu) gosterdigi deger ile In-
formation carpilmakta ve sonrasinda ise
Gain(Kazang) hesaplanmaktadur.
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Bu hesaplama algoritmast “ID 3” olarak liter-
atiirde bulunmaktadir.
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ID3
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) i ape) = Ifi D) - gy () = 01246
Savilarty,

Garin{income) = 0,029
Garin{ studens) = 0,151
Gaim{credit _rating) = 0,048
an 4o P e

Bu hesaplamamizdaki amag, karar agacinin kok
kismina yerlegtirecegimiz olan degerin (yas,
ogrencilik durumu vs.) karar agacimiz tizerinde-
ki dagilimin1 hesaplamaktir. Ornek olarak soru-
lacak sorunun sol kisminda tiim veri kiimesi
olurken sag kisminin bos olmasi sorulan bu
soruyu anlamsizlagtirmakeadir.  Bu  dagiim
yapilirken en fazla devam yolu olan ve dolayisiy-
la veri kiimesiniz en fazla dagitan yani en kiigiik
problem kiimelerini birak devam yolu tercih

edilmektedir.
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Degerlerin kendi 6zelinde kazang (Gain) deger-
leri hesaplandiktan sonra kok kismini belirleye-
biliyoruz. Kazanglar1 hesaplandiktan sonra yag
degerinin (0.246); gelir (0.029), dgrencilik du-
rumu (0.151) ve kredi skoru (0.048) deger-
lerinden daha biiyiik kazang sagladig1 goriilmek-
te oldugundan dolayr yas degeri kok kismina
yazilmaktadir.

[lk olarak yas bazinda ayirim yapildiktan sonraki
ayrim net bir sonug vermiyorsa soru sorulmasina
devam edilmektedir. Eger sorulabilecek sorular
titkenmis se ve alt ayrim sonucumuzda hala fark-
li son olasiliklar1 var ise total bagarinin (100
kisinin 80’i bilgisayar ald: yani %80) orani bu
karar agaci i¢in kabul edilmektedir.
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Ders 64 : Python ile Karar Agaci Siniflandur-
ma Kodu

Literattir kisminda sci-kit learn kiitiiphanesinin
icerisindeki  “DecisionIreeClassifier”  yonte-
minde bazi parametreler bulunmaktadir. Bu ders
i¢in “criterion” yontemi 6zelinde kalinacaktir ve
bu yontem “gini” veya “entropy” kullanila-
bilmesini saglamaktadir. Varsayilan olarak “gini”
parametresi belirlenmistir. Onceki derste hesa-
planan Info(D) degerinden farkl: olarak logarit-
ma kullanilmazken sonug olarak olasiligin karesi
olan Pi*2 elde edilmektedir.

Kod olarak,

Kitiiphanemizden kullanilancak Siniflandirma

yontemini ¢agiriliyor.
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from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
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Yontemimiz objeye atanir ve parametremiz be-
lirlenir.

dtc = DecisionTreeClassifier(criterion = ‘en-
tropy)

Veriler egitilir.

dec.fit(X_train,y_train)



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
346 GURCAY

Veriler ile tahmin yapilir.

y_pred = dtc.predice(X_test)

Karmagiklik matrisi tizerinde sonuglar deger-
lendirilir.

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('DTC')

print(cm)



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI 347

DT(]
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Boliim 17:

Ders 65: Rassal Orman ile Sinifflandirma

Regresyon modelleri bélimlerinden 6grenildigi
gibi Rassal Orman, veri kitmemizdeki sayisal
degerleri farkli parcalara bolimleyip bu pargalar
tizerinden farkli karar agaglari olusturmaya ve bu
karar agaclarinin ortak karari olan “¢ogunlugun
oyu” ile tahmin iglemi gerceklestirmekteydi. Bu
regresyon modelinden farkli olarak elimizdeki
verilerin sayisal degerleriyle islem yapmak yerine
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direk olarak kategorik verilerimizin oy dagilim-
lar1 incelenmekeedir.
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Rassal Orman

1]
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Konumuzla ilgili olarak Microsoft firmasinin
Xbox cihazinda hareketleri algilayip siniflandir-
maya yonelik bir yontem kullanilmakeadir.
(https://www.microsoft.com/en-us/research/
wp-content/uploads/2016/02/Body-
PartRecognition.pdf '%).

12. https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/up-

loads/2016/02/BodyPartRecognition.pdf
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Bu makalede bahsedilen konulardan bazilari
veri bilimi konsepti igin 6nemlidir. Ornek
olarak, ol¢tilmii veriler tizerinden bir formil ya
da bir simiilasyona gore sentetik veri tretimi
yapilabilecegi ve bu verilerin test amaciyla
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Bu makale 6zelinde, saniyede ¢ekilen 200 kare
fotograf icerisinden viicut bolgelerinin saptan-
mast tzerinde ¢alisildigindan bahsedilmektedir
ve bu sekilde cihaza komut verilerek kullanicinin
viicut hareketleri belirlenmektedir.

T S -
af the oy
H e i dcraise of i pacs ol be
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Ders 66: Python Kodu: Rassal Orman ile
Siniflandirma

Literatiirde siniflandirma modelinde kullanilan
parametreler incelenmekeedir. (heeps://scikit-
learn.org/0.20/modules/generated/sklearn.en-
semble.RandomForestClassifier.html )

Kod kismi olarak regresyon yerine siniflandirma
gresyon'y

yontemini  sci-kit learn  kiitiiphanemizden

gagiriyoruz.

from sklearn.ensemble import RandomForest-

Classifier

13. heeps://scikit-learn.org/0.20/modules/generated/sklearn.en-

semble.RandomForestClassifier.html
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Yontemimiz objeye tanimlanir.

rfc =  RandomForestClassifier(n_estima-

tors=10, criterion = ‘entropy’)

Veriler egitilir.

rfc.fit(X_train,y_train)

Tahmin yapilir.

y_pred = rfc.predict(X_test)

Sonuglar karmagiklik matrisinden gozlemlenir.
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cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('REC')

RFC
(11 e]
print(cm) 12 51

Bo6liim 18:

Ders 67: Karmagiklik Matrisi
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Karmasgiklik Matrisi
Confusion Matris

Taaren Taheran
[ €
] s gt PSS nagaE
[
Gt Fasa postvs Tr nagats
<

Karmagiklik Matrisinde ger¢ek degerler ile tah-
min degerleri arasindaki dogruluk incelenmek-
tedir.

) I [

Karmasikhk Matrisi £y | True posiien | Palse ragaibes
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+ Moruracy M, scciM]: model M igin yiknde kag dogru sseflandema ciduudur
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= Ahematd Siglmier (... for cancer diagnoss)
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Uzerinde diigiiniilmesi gerekilen asil nokta ise

basari kriterinin ne olmas gerektigidir. Ornegin

100 deger icerisindeki hatali bir degeri bulmak

isterken eger modelimiz her degere hatasiz

etiketi atamasi yaparsa sonug olarak %99 oranin-

da bir bagar1 saptanabilir fakat bu durum bize

modelimizin 6grenme yapmadigini ve bu basari

oranina ragmen islevsiz olabilecegini gostermek-

tedir. Bu nedenle verilerin dagilimi bagari kriter-

imiz tizerinde onemli bir degere sahiptir.

Ornek Degerler

+ Misclassifation

Predicted: | Predicted:
n=165 NO YES
Actual;
NO | TN=50 FP=10 60
Actual:
YES FM=5 TP = 100 105
55 110

+ Aosuracy; Kag dogry smliancima var?

(TP TH okl = | 100501865 = 0 91

i ! ; Kax; yanieg. sinvfancirma, pagimig?
[P PN ol = | 10sE4188 = 0,00

1 sl Aczaracy

“Enver Riate" plarak da geqer

+ Traw Positive Rate: Gerpaios Wes s kag doew snflanmig ?

TPiachual yes = 1007405 = .95
Ao Tamanda “Sensly’ veya Tecall” da dene

+ False Positive Rabe: Tahmun o ise bu soneglann kag dojn?

FPiactualng = 1060 = 017

+ Specifichy: Gerpaita Mo 5o buslam kag dodru sirdanmg?

Thacual o = 5060 = 1 83
7 ehsi Faka Posive Rae olerak da Besaplasy

« Priscialon: Tanm Yes e ke dogea?

TRipredicied yes = S00/10 =081

- Provalenc: Cieesdes Yes Jajim ran

acieal yestoisl = 05185 = 064
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Degerlendirme

Sansitivity - Tree Positive Rale 1.2 i

F = TR
ficity = Tr 1 |
Specificity - True Negative Rabe = T
Precision - Positive Predicied Value i
THIF
Negathe Prodicted Value w
THTN
»
Fali-cunt - False Positive Rste [
L) THLIF
Falsa Discovary Rate .3
TH.FF
Miss Rate - False! L] i
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Ders 68 : False Positive ve False Negative
Kavramlar:
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Oncelikle Null Hipoteziyle dersimize giris
yapilacaktr. Null Hipotezine gore veri bili-
minde her gey bir kabul ile baglamaktadir ve bu
kabuliin dogru veya yanlis olmasiyla devam et-
mektedir. Ornek olarak makinenin satrang oyu-
nunda yaptigt her hamlenin oyunu galibiyete
gotiirecegi kabul edilmektedir. Bu iki karar(
dogru ve yanlis olma durumu), bizim se¢im-
imizin dogru ya da yanlis sonu¢lanmasiyla son
erer. Bu baglamda iki tip hata bulunmaktadir.
Tip 1 hata dogru karar verilip yanlis sonuglan-
mast durumu(False Positive) iken, Tip 2 hata
yanlis karar verilip yanlis sonuclanmasini(False
Negative) temsil etmekeedir.
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Hata

By g
+ False Positive Tip 1 Hata) [*Lh‘ ‘—- -u- _[

« Falsi Negative (Tip 2 Hata) B TEAT TEITDOES | T
NOTRERCT REJECTS MOTREJRC T NEJECTS
| [ | |
CORRECT ™R ™E CommEc T
DECI RN ERACRA FRROR: CECH BN

Destek Vektor Makinalar’'ndan da hatrlanacag: tizere bir
marjin olugturmaya ve bu marin icerisindeki alan1 mak-
simize etmeye ¢alistyordu. Ogrenme verileri ile makinem-
izin dgrenme yaptig1 varsayiliyor. Ornek olarak, sekildeki
verilerin i¢i dolu olanlarinin egitim i¢in kullanilan ve ici
bos olanlar test icin kullanildig1 varsayiliyor ve karelerin
negatif yuvarlaklarin  pozitif degerleri temsil ettigi



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
362 GURCAY

dugtniltyor.

SVM - Hata
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Egitim islemi yapildiktan sonra DVMsinin dogrusal bir
cizgiyle ayirdigi nokeanin ist kisminda negatif bir deger
bulunmasi(FP) ya da alt kisminda pozitif bir deger bulun-
masi(FN) hata yapildigini gdstermektedir.

Lojistik Regresyon modlinden hatirlanacag: gibi
degere karsilik gelen ¢izgi noktasina bakilarak
en yakin degere atamasi yapilmaktadir.
Ornegimizde goriilecegi gibi 1 olmasi gereken
#2 degeri 0’a atanirken #3 degeri ise tam tersi bir
durumla kargilagmakrtadir.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN

364 GURCAY
Logistic Regression
_—m
= ) m)f{/_.—
| =efrrre——————————— TN -
I
0.5 =t
.-_ —
[ : .3'\\
re}
Karar Agaci ile Tahmin
(Decision Tree)
[Foast i : v
. E Jrimgms (20 Hacr -
= R —
' LT -
Eap . Co e
Lo —- =+




PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI365

Ders 69: Netlik/Dogruluk (Accuracy) Paradoksu

Bu paradoksta 6zelinde ZeroR algoritmast ince-
lenmektedir. Bu algoritmaya gore veri kiimem-
izdeki siniflara bakarak istatiksel olarak ¢ogun-
luga sahip sinift siniflandirma sonucu olarak kul-
lanmayr hedeflemektedir. Bu degerlendirme
stirecinde hicbir 6znitelige bakilmayarak hicbir
ogrenme yapilmayarak sadece sonuglandirma
yapilmaktadr.

Ornek olarak normalde %95.5 kesinlige sahip-
ken ZeroR ile %99 kesinlige sahip olunmaktadir.
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Bu 6rnek baglaminda bazi ¢ikarimlar yapilmak-
tadir. Ilk olarak, sadece kesinlige bakilarak
siniflandirma algoritmalarini degerlendirmenin
dogru olmayabilecegidir. Ikinci olarak ise, bir
siniflandirma algoritmasini bagarili olarak kabul
edebilmemiz i¢in baglangi¢ degeri ya da bir bas-
ka degisle alt cizgiye ihtiyacimiz var olmasidir.
Algoritmamizin bu ¢izgiye gore konumuna
bakilarak hakkinda yorum yapilabilir. Ornek
olarak algoritmanin bu ¢izginin altinda kalmas:
durumunda algoritma hakkinda 6grenim yapa-
bilen bir algoritma olmadig1 sonucuna ulagila-
bilir. Bu durumda algoritmanin tekrar deger-
lendirilmesi gerekmektedir.

Ders 70: ROC Egrisi

Bu derste siniflandirma algoritmalarinin nasil
kargilagtirilabileceginden bahsedilecektir.
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Receiver Operating
Characteristic (ROC)

™ Trus Posiiire Rebe: Cerpeks
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e e
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FP+TH Predciea: | Precie:
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Bu 6rnek baglamaninda FPR’in %0 olma du-
rumda ve TPR’in %100 olma durumda her
deger icin %100 dogruluk oraninda tahmin
yapilmakta oldugu bulunmaktadr.
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Receiver Operating
Characteristic (ROC)

True Posities Rate: Gerpekde feg o kg dogry sndianmg ¥
TPackal yas = 100105 = 055
Ayt tamanda “Sarsitety” weyn Flecall” da densr

« Falea Positive Rate; Gergesie 0 ise by sonugiann kg dojr?
FPiacisal no = 10480 = 017

Roc ile siniflandirma algoritmalarini kargilagtir-
mak miimkiindiir. Ornek olarak C1, C2, C3,
C4, C5 degetlerinin siniflandirma algoritma
turlerini temsil ettigi varsayilmakla birlikte gek-
ildeki gibi TPR ve FPR degerlerine gore kon-
umlandirilmigti. Bu koordinat noktalarinin
dogrusal olarak birlegtirilmesi durumunda baz
algoritmalarin  olugturulan  gekil igerisinde
kaldig1 goriilmektedir. Ornegimizde bu deger
C3 olmakla birlikte, C2 ve C4 ile domine
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edilmesinden dolay: kullanimi i¢in herhangi bir
neden kalmamakreadir.

ROC Convex Hull
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Kesinlik dogrular1 TPR VE FPR arasindaki il-
iskiye gore belirlenmektedir.

Accuracy Dogrular

Algoritma se¢imi yapilirken kesinlik dogrusuna
paralel bir dogru cizilerek her algoritma i¢in
dogruluk degeri bulunulabilir. Ornekte bu
dogruluk, C2 icin %80 olurken C4 icin %70
gibi bir deger bulunmaktadir. Ayrica farkli
negatif/pozitif degerleri icin kesinlik degise-
bilmektedir. Ilk sart altinda C4 en iyi algortima
olarak bulunurken tam tersi durumunda ise C1
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ve C2 birbirine yakin ve en iyi sonuglari vermek-
tedirler.

Algoritma Segimi
‘F ¢ ol =

Bu bilgilere ek olarak, kullanilan degerlerin tiirti
ile kullanilan algoritma arasindaki iligki bu-
lunulabilinmektedir. Ornegin, pozitif 6rnek
sayis1 arttikca C5’in kesinlik durumu C2’ye gore
daha hizli artacaktir. Tam tersi durumda ise
Cl’in kesinlik durumu C2’ye gore daha hizi ar-
tacaktir.
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Ders 71: AUC Degeri

ROC - AUC
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Verilerimizi ROC ile dogrusal olarak bir-
lestirdikten sonra bu egrinin altinda kalan alan:
bulmak algoritmamizin ne kadar hizli tepki
verebildigini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. Min-
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imum deger olarak mavi bolgenin alt tarafinda
kalan ti¢gen gosterilebilirken maksimum olarak
1x1 alanindaki kare goterilmektedir. Modelim-
izdeki degerler tiggen ve kare arasinda degigken-
lik gostermektedir. Kapsanilan alan arttik¢a
basar1 degeri de arug gostermektedir ¢inki
yukaridaki “1” degerine yaklagmak hedeflenen

sonuglardan birisidir.

ROC - AUC

Bo6liim 19:
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Ders 72: Siniflandirma S$ablonu

#1. kutuphaneler

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

from sklearn.metrics import confusion_ma-

trix
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#2. Veri Onisleme
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#2.1. Veri Yukleme

veriler = pd.read_csv('veriler.csv')

#pd.read_csv("veriler.csv")

x = verileriloc[:,1:4].values #bagimsiz
degiskenler

y = veriler.iloc[:,4:].values #bagiml1 degisken

print(y)
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#verilerin egitim ve test icin bolunmesi

from  sklearn.cross_validation  import
train_test_split

X_train, X_test,y_train,y_test =
train_test_split(x,y,test_size=0.33, random_state=0)
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#verilerin olceklenmesi

from sklearn.preprocessing import Standard-
Scaler



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
380 GURCAY

sc = StandardScaler()

X _train = sc.fit_transform(x_train)

X _test = sc.transform(x_test)
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¢ Buradan itibaren sinifflandirma

algoritmalari baglar

o 1. Logistic Regression
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from sklearn.linear_model import LogisticRegression

logr = LogisticRegression(random_state=0)

logr.fit(X_train,y_train) #egitim

y_pred = logr.predict(X_test) #tahmin

print(y_pred)

print(y_test)

#karmasiklik matrisi
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cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(cm)

#2.KNN

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1,

metric="minkowski')

knn.fit(X_train,y_train)

y_pred = knn.predict(X_test)
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cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(cm)

#3.SVC (SVYM classifier)

from sklearn.svm import SVC

sve = SVC(kernel="poly’)

sve.fit(X_train,y_train)

y_pred = sve.predict(X_test)
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cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('SVC')

print(cm)

# 4. NAive Bayes

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

gnb = GaussianNB()

gnb.fit(X_train, y_train)
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y_pred = gnb.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('GNB')

print(cm)

#5. Decision tree

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

dtc = DecisionTreeClassifier(criterion = 'entropy’)

dec.fit(X_train,y_train)
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y_pred = dtc.predice(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('DTC')

print(cm)

# 6. Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifi-
er

rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=10, crite-

rion =

'entropy’)
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rfc.fie(X_train,y_train)

y_pred = rfc.predict(X_test)

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print('RFC')

print(cm)

#7.ROC, TPR, FPR degerleri

y_proba = rfc.predict_proba(X_test)

print(y_test)
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print(y_proba[:,0])

from sklearn import metrics

fpr, tpr, thold =
metrics.roc_curve(y_test,y_proba[:,0],pos_label="¢')

print(fpr)

print(tpr)
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Sirastyla test i¢in segilen degerler, degerlerin ver-
ilen duruma gore bulunabilme oranlar: ve false
positive degeri goriilmekeedir.

Ders 73: Odev 3: Iris veri kiimesi ve
siniflandirma algoritmalar:

[lk olarak, sablonumuz igerisindeki veri yiik-
lemedeki “ read_csv” kismini “xIs” uzantsi icin

excel formati i¢in hazirliyoruz.

veriler = pd.read_excel('iris.xls")

Bu veri kiimesi yapraklar tizerinden ¢aligtirilmug
bir veri kiimesidir. Veri kiimesinde 150 adet satir
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bulunmaktadir. Verilen saurdaki ilk 4 deger tiz-
erinden yapragin hangi sinifa ait oldugu saptan-
mak istenmektedir.

['Tras=vi
‘Tris-v
"

Ly |
irgindca’ ||
L]

Bu &édevde verilen gorev, siuiflandirma yapilarak hangi

sintflandirma algoritmasinin daha iyi oldugunu bulmakeir.
Bunun igin ekstra konfigiirasyon yapilabilir. Konfigiirasy-
on 6rnekleri i¢cin KNN'deki k degeri veya DVM’ndaki
kernel fonksiyonu olarak hangi parametrenin kullanila-

cag gibi durumlar gosterilebilir.
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Ders 74: Odev 3: Coziimii

Sonuglarda gorildigi tzere DTC ve GNB 2
hata ile en bagarili sonucu dondirilmektedir.
Ornek olarak test ve egitim kiimesinin 0.24
olarak dagitilmas: bir cok yontemdeki hata mik-
tarin1 %072 indirildigi gortlmugtiir. Bir bagka
konfigiirasyon 6rnegi olarak RFCdeki criteri-
on= “gini” durumunda hata miktar1 azalmak-

tadir. Bu ve buna benzer konfigiirasyonlar ile
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verilen egitim kiimesi i¢in hangi siniflandirma
algoritmasinin kullanilabilecegine dair tecriibe
kazanilanilabilir.

The: plots showw training poirts in salkd colars and lesting polnts semi-ranspanent. The kwer right
shows the classificafion accuracy on 1he lest set.
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(hteps://scikit-learn.org/0.20/auto_examples/
classification/plot_classifier_comparison.html

14)

14. hteps://scikit-learn.org/0.20/auto_examples/classification/

plot_classifier_comparison.html
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Boliim 20:

Ders 76: Kiimeleme/Boliitleme Konularina
Hos Geldiniz

BS0m 5, kameleme/Bolitleme

Konularng Hag Geldiniz
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Ders 77: Gozetimsiz Ogrenmeye Giris (Unsu-
pervised Learning)

Bolutleme, Siniflandirma ve Tahmin problem-
lerinden farklidir. Bu problemler veri madencil-
iginin fazla gelijmemis oldugu problemlerdir
fakat ginimiizde goriintii isleme, misteri seg-
mentasyonu, Pazar segmentasyonu gibi konular-
da etkinlik gostermektedir.

Kimeleme / Bolitleme
Clustering

S i
@ W
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Sekil @ da gorildugt gibi ayni tiir sembolleri
birbirine yakinligina gére parcalara boliinmeye
caligthinmaktadir.  Sekil bdeki Siniflandirma
problemlerinde ise farkli tip semboller bulun-
makla beraber yapilmak istenilen iglem siniflarin
belirlenmesi ve yeni gelecek olan degerlerin han-
gi sinifa dahil olmas: gerektiginin saptanmasidir.
Bu nedenden dolay: Sekil ada gozetimsiz egitim-
den bahsedilmektedir. Bu egitim tirtinde kag
sinif bulundugu veya gosterilen sekillerin hangi
sinifa ait oldugu bilinmemektedir. Siniflandirma
problemlerinde ise 6n sinif tanima ve sonrasinda
ise makinenin halihazirdaki siniflari 6grenilmesi
gorilmektedir. Bu tir egitim ise gozetimli

olarak adlandirilabilir.
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Kimeleme / Boliatleme
Clustering
= Milgtar Segmantayon
- F'mrSul:.mmDﬂu '

= Saghk ve Gorlntl igleme

o oo 4
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Migteri Segmentasyonu kisminda ayni de-
mografik sinifa dahil olan kigilerin benzer satin
alimlar yapabilecegi diisiiniilmektedir. Ornek
olarak metro kullanan kisilere 6zel bir trtni
metro duraklarinda reklamlar ile pazarlama yap-
mak gosterilebilir.

Kimeleme / Bolitleme
Clustering
* Migieri Segpmentayonu
= Collaboration Filtering
= Oiewi Karnganyaiar ’

= Tahdit va Sahtakarik Yakalama

v 1\
SN - ¥ TR

= Warinin alt kimesi Gosnnde yapilan BUON igherber

Tehdit kismi olarak diger bolitlerin diginda
kalan “outlayer” veri gosterilebilir. Bu veriler
bolitleme ile kolayca saptanabilmektedir.
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Ozet olarak, verinin alt kiimesi iizerinde yapilan
bitiin iglemlerin uzmanlagilmis bir sekilde seg-
ment iizerinden yapilmasi miimiikiindiir. Ornek
olarak ¢aligan segmentasyonu bazinda mutlu-
mutsuz ¢alisanlar saptanabilinmektedir.

Kimeleme / Bélitleme
Clustering

= Pazar Segmentasyonu

* Davranigsal Segmentasyon
= Demografik Segmentasyon

* Pskolojik Segmentasyon

= Cofjrafi Sagmentasyon

« Verinin alt kimesl dzerinde yapdan bitin glemler

Davranigsal Segmentasyon’a 6rnek olarak an-
droid igletim sistemi nedeniyle miterinin
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tcretsiz tirtinler, 6zgiir yazilim gibi isteklerinden
dolay: tercih ederken, ios kullanicilart ise uygu-
lama i¢in ticret 6deyen premium kullanicilardan
olugmakreadir.

Demografik Segmentasyon i¢in ise miigterinin
yasi, cinsiyeti veya egitim durumu gibi veriler
gosterilebilir.

Psikolojik Segmentasyon ise miisterilerin bek-
lentileriyle ilgili degerler icermektedir ve 6rnek
olarak giyim tarz1 gosterilebilir. Ornek olarak
retro veya son moda vb. tekstil trtinleri satan
magazalarin tercihi gosterilebilir.

Cografi Segmentasyon icin verilerin tilkelere ve
sehirlere gore dagilimi gosterilebilir.
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Saglhkta Kimeleme

Bilgisayar ile Gorii /
Kimeleme
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Bilgisayar ile Gori /
Kimeleme

Boliim 21:

Ders 78: Algoritmaya ve Kavramlara Giris
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K-Means
K-Ortalama
= Masi Calige?
= Hag Kime olacaf kullancidan parametre olarak segilic
& FAasgels CMaTak k Markez Noktasi segile

* Her veri med| en yakin merez noktasna géne ligl kimeys
atanir,

= Hew kire igin yeni merkee noktalan hesaplanarak markes
noktalan kaydirbr

& Yani markes noktalanna g

Veri kitmemizin gozetimsiz olarak dagildigini diigtinelim.

*
*
"6’
-«
* s ®
+
*
+* e, +*
* T, e
&> @
+ &

Uzayda rastgele iki nokta belirleniyor.

Bu iki nokta arasindan dogru gegiriliyor.
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Boliitlemeden sonra kiimelerin agirlik noktalar
belirleniyor ve daha once belirledigimiz noktalar

bu bu koordinatlara kaydiriliyor.
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Sonrasinda ise ayni igleme devam ediliyor.

* g *
N
[ +
.
* LR
+ -

Kararli bir uzay oluguncaya iglem sona eriyor.
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K-Ortalama
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Ders 79: Rassal Baglangi¢ Tuzag:

K-Means Baslangi¢ Noktasi
Tuzagi

Bolitleme sonunda agagidaki durum gozlen-
mektedir.
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Bu derste inceleyecegimiz konu ise rastgele kon-
umlanan baglangic nokrtalarinin istenilen gibi
daginilmadigr durum goz oniine alinilacakur.

Bolutleme sonunda agagidaki durum gozlen-

mektedir.
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Elde edilen iki boliitleme sonucundan ilk olan
boliitleme daha bagarilidir ve bunun nedeni
bolutlerin iki ucu arasindaki mesafe goster-
ilmektedir. Bu durum “saflik” olarak adlandirili-

maktadir.

Herhangi bir algoritma tizerinde rastgelelik var
ise bir problem olusmas: yiiksek bir ihtimaldir.
Bu konu ozelindeki tretilen problem ¢6ziim-
lerinden biri ise, her veri noktasinin teker teker
merkez noktasi olarak secilmesidir. K-ortala-
maya gore hata yapmama ihtimali yitksek olmak-
la beraber ortaya ¢ikardig: islem giicii basit bir
durum degildir. Ornek olarak 1.3 milyar kul-
laniciya sahip bir sosyal medya platformu kul-
lanicilarini segmente etmek istediginde iglem
giicii standartun ¢ok tstiinde olmaktadir( 3
boliitleme i¢in = 371.3M). Bu durum igin K-or-
talama++ algoritmasi gelistiriilmistir.
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Bu durumda olugabilecek yeni merkez noktalart
halihazirdaki veri noktalarindan biri olmasi
dugsiinilmektedir. Rastgele secilen merkez nok-
tanin kendisine en yakin potansiyel noktaya olan
uzakligina D(x) denilmeketedir. Rastgele merkez
noktaya daha uzak noktada bulunan veri nok-
tasinin yakin olana gore yeni merkez noktasi ol-
ma ihtimali daha fazladir(D(x)"2 nedeniyle ).

Ders 80: Kiime/Boliit Sayisina Karar Vermek

Bilindigi tizere boliitleme uygulamalari gozetim-
siz olmakla beraber veri i¢in herhangi bir 6n bilgi
bulunmamaktadir ve bolutleme iglemi makine
tarafindan yapilmasi beklenmekeedir. X-ortala-
ma olarak bilinen algoritmada ise verilen k
degeri degiskenlik gosterilmekte ve en optimum
bolitleme modelindeki k degerinin(béliit sayist)
bulunmasi amaglanmaktadir fakat buna ragmen
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veri bilimcisinin gozlem yaparak bu modelin
basarisina ilk elden karar vermesi gerekmektedir.
Literatiirde baz1 ¢oztimler vardir.

WCSS

within-cluster sums of squares

WSS L distanceP, C1 '+ } dtancelP), G4+ }__ distance P, O
P, i Clusier | Py in Chmsbor 1 P, i Clusier 3

Bu formiilde her bir bolit i¢indeki tiim deger-
lerin, ait oldugu bolutiin merkezine olan uza-
kliginin kareleri alinmakta ve toplanmaktadir.
Daha basit bir goriiniim icin tek bir bolit ele
alinabilir.
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WCSS

Coklu bolitleme durumu ise 6rnekeeki gibidir.
4-
-l
- T 1 ‘_y
A

Boliit sayis1 arttikga WCSS degeri azalmaktadr.

Eger makineye bu degeri optimize etmesi em-
redilirse makine stirekli olarak bolit sayisini art-
tiracakeir ve son olarak her bir veri noktas: bir
boliit olusturacak ve WCSS degeri sifirlanacak-
tir. Bu durum agir1 6grenmeye sebep olacak ve
islemimiz 6grenme yerine ezberleme ile
sonuglanacakur. Fakat gozlemci olan bir veri bil-
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imcisi bu bolitlemenin grafigine bakarak

egimin aniden degistigi, kabaca “dirsek noktas”
olarak adlandirilan noktayi sececektir.

WCSS

Sayet k degeri hassas veya daha onceden teknik
nedenlerden dolay: herhangi bir 6n tanimli stan-
dart deger belirlemesi yapilmadiysa optimum
durum i¢in k degeri 3 olarak secilmektedir.

Ders 81: Python ile K-Means Kodlamas:

[lk olarak veri tablosu internet adresinden temin

edilmelidir.
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( https://www.udemy.com/makine-ogren-
mesi/learn/v4/t/lecture/10142914?start=15
15)

Boliitleme algortimalarinin daha iyi anlagila-
bilmesi i¢in diger yontemleri de incelemeli ve

aragtirmaliyiz.

( hetps://scikit-learn.org/stable/modules/

clustering '¢)

15. https://www.udemy.com/makine-ogrenmesi/learn/v4/t/lec-
ture/101429142start=15

16. hteps://scikit-learn.org/stable/modules/ clustering
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Sekildeki ilk  kolon K-ortalama olarak

dugstintlebilir.

K-ortalama 6zelinde de literatiir taramasi yapil-
malidir ve bu y6temin diizgiin ¢alisabilmesi i¢in
gerekli parametreler taninmalidir.

( hetps://scikit-learn.org/0.20/modules/
generated/sklearn.cluster. KMeans.html ')

Kod kismi olarak;
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Kitiiphanelerimizi ¢agiriyoruz.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

17. hteps://scikit-learn.org/0.20/modules/generated/

sklearn.cluster. KMeans.html



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI423

Veriler okunuyor.

veriler = pd.read_csv('musteriler.csv')

Verilerin i¢inde cinsiyet, id no , yas, is hacmi ve
maas gibi degerleri gormekteyiz.
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Veri kiimesi olugturuluyor ve kisilere bagli olarak
maag ve hacim degerleri alinarak 6rnegimiz i¢in
iki boyutlu uzayda konumlandiriliyor.

X = veriler.iloc[:,3:].values

Kitiiphanemizdeki K-ortalama ¢agriliyor.

from sklearn.cluster import KMeans



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI425

Onceki sablonlarimizda kullandigimiz obje ata-

ma yontemini kullaniyoruz.

Dokiimantasyon kisminda da inceledigimiz
tizere boliit sayist ile hangi yontemin kullanila-
cag1 gibi parametreleri tanimliyoruz.

kmeans = KMeans ( n_clusters = 3, init = 'k-
means++')
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Veriler egitiliyor.

kmeans.fit(X)
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Algoritmadaki boélutleme merkezlerini gorin-
tuliyoruz.

print(kmeans.cluster_centers_)

Bolitleme merkezlerindeki ilk noktalara iglem
hacmini belirtirken ikinci nokta ise maag degeri-
ni gostermektedir.

Bolutleme sayimizi degistirmek igin 1 ile 10
arasinda bir dongii yaratiyoruz.

for iin range(1,11):

kmeans = KMeans (n_clusters = i, init='k-
means++), random_state= 123)
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kmeans.fit(X)

sonuclar.append(kmeans.inertia_)
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Dongii her bagladiginda ayni deger ile baglamas:
i¢in random_state=123 tanimlaniyor.

WCSS degerlerimizi toplamak i¢in “inertia_”
kullaniyoruz ve bu degerleri sonuglar kisminda
topluyoruz.

Bu degerlerimizi grafiksel olarak goriintiliy-

oruz.

plt.plot(range(1,11),sonuclar)

[[ 33536,13843478 5272, BLBBEIST)
[ &35, 2777777 BlAR. 625 1
[109995 . SEFFFS5E  TA25. 65444444 | ]
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Bir gozlemciye gore dirsek noktasi saptanma potansiyeli
yitksek olarak belirlenen degerler 2, 3 veya 4’tiir.

Boliim 22:

Ders 82: Kavrama ve Algoritmaya Giris

Hiyerarsik Boltitleme yontemi iki fark: yaklagi-
ma sahiptir. Bu yaklagimlar Agglomerative (
agagidan yukariya calisan) ve Divisve ( yukari-
dan agagrya caligan) sistemlerdir.

Hierarchical Clustering

* Algoritma Adimian (Agglomerative)
= Her veri tek bir kime / bBIit ile baglar

= En yakin ikigar komguyu ahp ikigari kirme/ bl
olugturulur

= [En yakin iki kimeyi ahp yeni bir bEit ohegturalur

+ Bir dnoeki adim, tek bir b8iitdime olana kadar devam
edar
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Iki yaklagimin aralarindaki farki incelemek iizere
asagidaki gorsel incelenebilir.

Hierarchical Clustering

Bu yontemler bazinda kargilagabilecegimiz bazi
problemler bulunmaktadir. Bu problemler, veri
noktalar1 arasindaki ve boliitlerin kendi arasin-
daki mesafelerin hangi uzaklik metrikleri ile

olciilecegi ile ilgilidir.
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Hierarchical Clustering

* Mesafe Cigimii?

« kit Mesalesi i te_jl

* 2. Feferaraler —

= En Yalun nokilar

» En Lizak Noklalar (A )

|
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)
* Whorkazler aras masafe *
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Ders 83: Hiyerarsik Boliitleme ve Dendo-

gram Kavrami

Dersimize 6ncelikle Dendogram kavraminin

tanim ile bagliyoruz.

Sekilimizdeki siyah noktalar1 veri noktalar

olarak kabul edelim. Agglomerative yaklagimini

ve oklid mesafesi degerlerini kullanalim.
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Dendogram

Sekildeki grafigimizde veri noktalarini ve ar-
alarindaki mesafelerin baglantisini gormekteyiz.
Mesafeleri  bir  ayar  ¢ubugu  olarak
distindigiimiizde ise yukari hareket ile daha fa-
zla bolitleme yapilacagi ve sonug¢ olarak bir
boliit elde edilecegi gorilmektedir. “Hiyerarsik
bolitleme” kavrami bu mesafelerin etkilerine
bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Onceki ornegimizin aksine bu mesafelerin sap-
tanmast makine i¢in mesafe matrisi ile
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miimkiindiir. Her veri noktast ile diger noktalar
arasindaki mesafeler hesaplanarak simetrik bir

bicimde matrise yerlestiriliyor.

Lt o2 Lot et
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Sonrasinda ise daha zor bir iglem olan bolitler
arast mesafe hesaplamasi yapilmalidir. Onceki
dersimizde 6grendigimiz “referanslar” kismi bu

islem i¢in anahtar deger tagimaktadir.
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Bolitleme iglemi icin farkls referanslar ile iglem
yapiliyor. Ornegin, ortalama mesafe ve en uzak
elemanlarin  mesafeleri gibi degiskenler ile
boliitleme yapilabilir.

Orralama Mesale

"3 L

.g s

Nusted Clustsrs Dandragram

Farkli referanslar ile boliitleme yapilmast duru-
munda agagidaki sonuglar ortaya ¢tkmakeadir.
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Farkli Mesafe Stratejileri

Ward Masatesl | WERS1 + WOSS2 « WOS51Z

Farkli durumlarda farkli referanslar kullanilmasi
gerekmekle birlikte her zaman gegerli olan en iyi

boliitleme yontemine varilamamaktadir.

Sonuglar arasindaki Ward yontemi ise sadece
bolitler arasindaki mesafeyi 6lemek icin kul-
lanilmaktadir. Ornegin iki boliit arasindaki
Ward mesafesi hesaplanirken: ilk kitmenin WC-
SS’i Likinci kiimenin WCSS’i ve bu kiimelerin
birlesimi olan kiimenin WCSS’i toplanmak-
tadur.
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Dendogram kullaniminin ana fikri, kullanicinin
tanimladig boliit sayisina gore bu boliitlemenin
nereden yapilacagini saptamakur.

Hiyerarsik boliitlemede de K-ortalama yonte-
mindeki gibi bir dirsek noktasi bulmak
miimkiindiir. Ornek olarak seklimizde yatay bir
cizgi cizebilecegimiz en uzun mesafe 0.15 nok-

tasinin biraz iizeridir.

Dendogram
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Sonug olarak 6rnegi inceleyecek olursak, en op-
timal bolitleme sayis1 4’¢ esittir.
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Ders 84: Hiyerarsik Boliitleme ve Dendo-
gramlarin Kullanilmasi

Ilk olarak literatiir taramasi yapilmalidir.

( hetps://scikit-learn.org/stable/modules/

clustering '*)

18. https://scikit-learn.org/stable/modules/ clustering
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( hetps://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.cluster. Agglomera-
tiveClustering '°)

Sonrasinda ise kodlama boliimiine gegiliyor.

Kitiiphanemizden yontemimizi ¢cagiriyoruz.

from sklearn.cluster import AgglomerativeClus-
tering

Objeye tanimlanmast yapiliyor. Bolit sayisy,
mesafe 6l¢tim i¢in dogrusallik degeri ve iki kiime

19. hteps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/

sklearn.cluster. AgglomerativeClustering
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arasindaki farkin hangi yontem ile bulunacagini
belirten parametrelerimiz bélutleme igin belir-

leniyor.

ac = AgglomerativeClustering(n_clusters=4,
affinity="euclidean; linkage="ward’)

Veriler egitiliyor ve tahmin yapilarak objeye

atanryor.

Y_tahmin = ac.fit_predict(X)
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Tahmin sonuglarini gorintiiliyoruz.

print(Y_tahmin)
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Detayli gorsellistime i¢in tahmin ve sonug
degerleri aliniyor sonrasinda ise renklendirme
yapilarak grafik olusturuluyor.

plt.scatter(X[Y_tahmin==0,0],X[Y_tah-
min==0,1],s=100, c="red")
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Farkli degerler i¢in farkli renklendirme yapiliyor.

ple.scatter(X[Y_tahmin==1,0],X[Y_tah-
min==1,1],s=100, c="blue")

ple.scatter(X[Y_tahmin==2,0],X[Y_tah-
min==2,1],s=100, c='green’)

ple.scatter(X[Y_tahmin==3,0],X[Y_tah-
min==3,1],s=100, c="yellow')

pletitle('HC')

plt.show()
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Bu gorsellestirmeyi K-ortalama degeri igin de
ayni1 kodlar ile uyguluyoruz.

10000 1 L

000 1 ‘ eo® @ .-. >
::j-"’- ..5 r-"'.:
oo | @ ot 1-"-"
5000 1 f .‘ -

200 fs‘-

T T T
20000 muu EO000  BO000 100000 120000 140000
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Dendogram’in gérsellestirilmesi i¢in ise farkls

bir kiitiiphane olan scipy kullaniliyor.

import scipy.cluster.hierarchy as sch

Dendogram tanimlaniyor ve yontemimizdeki

parametreler belirleniyor.

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(X,

method='ward'))
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Son olarak gorsellestirme tamamlaniyor.

plt.show()

GOD0OD

500000

200000

100000

Cikarim yapmak gerekirse, bolit sayisinin 2
alinmast en uzun mesafeyi olusturmakta ve 4
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degeri ile birlikte bu degerler optimal potan-
siyele sahip boluitleme sayilarini olugturmakteadir
fakat bu degerin 3 alinmas1 durumu ise hatali bir
sonuca neden olacaktir.
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Ders 85: Boliim Sonu ve Karsilastirma

Baldm Sonu ve Karsilastirma
Bolam 22, Ders 25

Bu bolumde, Balumiems § Kumeleme kevraming ging yaparak, gok sik
kullamilan we anermidi 1k bolumleme / kimelerms: algortmasim pythan
brennden kodlaysrak Senek ver kimesi Dzerinden uyguladik

Bu badlantya O=layarak, 1K yontemin Kars)sEDrmasing (& ve eksd
yonlerinl} gorebilirsinig,

Tieborikd e, b Bl tarmarmladiniz, arok Bidikuelik Karal Gikarirm
[Association Rule Miningh problemleri ve algortmalar ile yolculuunuza
devan edebilirsiniz.

Bir sonraki balumde baganlar,

Baglanu adresi: http://www.bilkav.com/wp-
content/uploads/2018/03/kumeleme_ozet.pdf
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Boliim 23:

Ders 86: Kavramlara Giris

Kavramlara Girig
2alom 23 D 6

B vl i Kural ©isanmi ihssaciation Rue Mising) diimdne hog gesdin.

Yen Bk Hog Geldiniz..

Boliim 24:

Ders 87: Birliktelik Kural Cikarim1 Problem-
lerine Girisg

Bu bolimde problemlerimizi iki alt algoritma ile
inceleyecegiz. Bu algoritmalar literatiirde Apri-
ori ile Eclat isimleriyle bulunmakrtadir.

Bu kavramdaki amacimiz, herhangi bir eylemin
bir tirtin tizerinden tekrari durumunda bu eyle-
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mi dogru bir gekilde belirlemektir. Bu sekilde
hedef kitlesi ve iirtin arasinda bir baglant sapta-
narak kisiye 6zel tavsiye yapilmasi miimkiin ol-
maktadir.

ARM / ARL
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Bu kavram baglamindaki tartigma konularindan
birisi ise “nedensellik mi yoksa iligkisellik mi”
sorusuna cevap aramaktadir. Makinalar icin
eylemler arasindaki iligki nedensellige ihtiyag
duymadan  ortaya  c¢ikarlarak  aksiyona
donugtirilebilirken insanlar i¢cin bu durum tam
tersidir.

C)rnegimizde kopek baligs saldirisi ile dondurma

satigt sayilarinin grafigi bulunmakeadir.

" CORRECATION VS CAUSALITY w
CORRELATION 1S NOT CAUSATION!

B |CE CREAM SALES
B SHARK ATTACKS

JAN MAR WAY JUL SEP Way

Both ice cream sabes and shark attacks increase when the weather is bot
and sunfry. bul By ane nof caused by esch other [they are comed by
quod weaiher. with lots of people i the besch. both esting ke cream

&N having @ swimm i the lea)
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CAUSATION(NEDENSELLIK) VS CORRELATION (ILISKISELLIK)

Veri tabani iizerinden kurallarin belirlenmesi
sonucunda Destek ve Alfa denilen degerler or-

taya ¢cikmakeadir.
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Ornek

= Veri Tabam

= Kurallar

Tek bir eylemden bahsedilirken Destek degeri
yeterli olurken iki farkli eylemi birbirine
baglarken  confidence(giivenilirlik) ~degerine

bakilmaktadir.
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Destek (Support)

Wi kigiye sordul i varkdin iperen aylarmiar
Tuplam Eylem Says

a ve b varigen igeren eylemier
[Yrrpe————— e ] & e bperen sylamisr

Confidanceia-+5)

II Ungpsbis ——— R
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Lift durumunda ise eylemlerin birbiri tizerindeki
olumlu etkileri saptanmaya ¢aligilmakeadir ve bu
degerin 1'den bityiik olmasi o eylemin diger eyle-
mi pozitif etkiledigi anlamina gelmektedir.

Olay sikligi tespit edilirken belirlenen destek
degerin altinda bulunan eylemler elenmektedir
ve bunun nedeni ise,0 eylemin gelecek destek
degerlerini de diisiik olmaya devam edecek ol-

masidir.

Olay Sikhig

Rl ABD BCD

ABCD
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Apriori algoritmasi basitce frekans sayar olarak
caligmakeadir. Sistemdeki frekanslari sayarken
eylemlerin yiizdelik degerlerine gore eleme igle-
mi yapar.

Ornek olarak maksimum frekansa sahip olan 3
degerinin %50 si 1.5 olacagindan dolay1 4 nu-
marali iiriin elenmektedir. Sonrasinda ise tiriin-
leri birlikte degerlendirerek isleme devam ediliy-

Or.

Apriori Algoritmas) — Orrnek
Min support (destek) =%50
L, |iemesat sup.
1

Ver Taban: 13

Sonug olarak en yiiksek talep potansiyeline
sahip trtn paketi istendigi durumda 2, 3 ve 5
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trtinlerinin bulundugu paket dogru bir tercih

olacakuir.

ARM / ARL

Merslerde kiillamlir?
Comglex Evinl Processing

Zaman Serisi Analizi

Son dénemlerde bu kural ¢ikarimi durumu , ar-
tan tiiketici eylemlerinden dolayr bu eylemler
arasinda baglanti kurmak isteyenlerin gozdesi
haline gelmis ve yatirimsal olarak ilgi ¢ekici bir
konu olmaya baglamigtir.

Apriori algoritmast yonsiiz ¢aligirken zaman
serisi analizi durumda ise bir eylemin diger eyle-
mi tetikleme durumundan dolayr bu kural
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¢tkarimina  yonlendirilmis  birlikeelik ~ kural
¢ikarimi  denilmekredir. Ornek olarak borsa
hareketleri veya dis siyaset hareketleri 6rnek ola-

bilir.

Ders 88: Python ile Apriori Algoritmasinin
Kodlanmas:

Bu dersimizde sci-kit learn kitiiphanesi kul-
lanilamayacagindan github tzerindeki kay-
naklar kullanilmaya caligilacaktir. Ornek olarak
tarayicida “ apriori python” arauldiginda gesitli
github yazarlarinin kiitiphanelerine erigilmekte-

dir.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
462 GURCAY

B T L L L T rem———,

T

Bu kodlara ve kullanacagimiz veri dosyasina
sitemizden ulagabilirsiniz.

Biitiin dosyalarin ayni dizinde olmasina dikkat

edilmelidir.

( http://www.bilkav.com/makine-ogren-
mesi-egitimi/ *°)

20. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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Kod kisminda ise aligilagelmis sablonumuzu
takip ediyoruz.
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Kitiiphanelerin yiiklenmesi.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

Verilerimizin okunmasi. Haurlayacagimiz tizere
“read_csv” kullanim1 durumunda verilerimizde
herhangi bir kolon baghig bulunmamasindan
dolay1 kolon baslig1 kismini None olarak tanim-
liyoruz.
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veriler = pd.read_csv('sepet.csv; header = None)

Algoritma incelenerek istenilen sekilde olan veri
setimize ulagmak icin dontigtiirme islemi yapaliy-
or ve veriler liste icindeki listelere dontgtiirtliy-
or..

e={]

for i in range (0,7501):

t.append([str(veriler.values[ij]) for j in range
(0,20)])
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Github tzerinden elde edilen kiitiphane
cagiriliyor.

from apyori import apriori

Obje olusturuluyor ve parametreler belirleniyor.

kurallar = apriori(t,min_support=0.01,
min_confidence=0.2, min_lift = 3,
min_length=2)

Kurallar elde edildikten sonra goriintiileniyor.

print(list(kurallar))
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Sonug olarak bazi triinler arasindaki durumlar
belirledigimiz degerlere gore ortaya ¢ikmaktadr.

[ el atf enmecord| iteme=frazenset|{*hech & pepper', "ground beef'}), support=0. BIS99PSEEI51ETILE2,
ordered statistices|Orderedstatistic]{tem: basecfrozenset({ 'herb & pepper '},
items_sdd=frozenset|{'gromd beef'}), confidmoesd. 4504TTREASE, 1ift=3, I005500M1300085)]],
Relationfecord|itens=frozenset[{ 'hert & pepper®, "nan”, “ground beef"}],

support=B. AL597BAEESIOTILEE, ordered statlstices[OrderedStatistic(itens basesfroenset|{ 'berb &
pepper’, ‘nan'}), tems_sdd=frozenset({'grousd beef'}), confldencesd, 3ASBIITIRRNS,

1ift=3, 1909938411 49085) ) |

Boliim 25:

Ders 89: Eclat Algoritmasinin Caligmasi

Bu dersimizde Birliktelik Kural Cikarimi icin
kullanilan diger bir algoritma olan Eclat algorit-
masi incelenecektir.
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ECLAT Algoritmasi

Equivalence Class Transformation

Apriori : Breadth Firsi Search
Eclat ; Depth First Search

Ornek olarak Apriori algoritmasindaki ile ayni

ornek kullaniliyor.

Eclat Algoritmasi — Ornek
Min support (destek) =%50
Veri Tabam D prort { )

TiD [Hems [EEEE = =
100|113 4 VT 100 j200] 100 |oa| 200 nofaonfaon
200j235 |VTTam | ool [0 o) e
301235

400)2 5 i O

Goriilebildigi tizere Eclat algoritmasinin iglemi
daha kisa stirmesinden dolay1 en hizli olan al-
goritma olarak adlandirmak yanlig olmaz. Eclat,
derin oncelikli bir algoritma oldugundan dolay:
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gosterilecek bir diger eylem sisteme gorin-
meden 6nce daha onceki eylemler arasindaki
birliktelik kurallarina ait ¢ikarimlarin yapilmas
mimkiindiir. Apriori algoritmast igin biitiin
itemleri incelemek gerekirken Eclat'da ise, bir
uriin segilerek bu trtintin gegtigi tiim Transac-
tions(Islemler) listelenerek  biitiin  iiriinler
taranana kadar algoritmamiz ¢aligmaya devam
etmektedir.  Sonrasinda  ise  paketlemeler
yapilarak en optimal irin paketleri ortaya
cikartliyor.

Boliim 26:

Ders 90: Reinforced Learning Kavramina
Giris

Bu dersimizde, Tiirkge literatiirde Takviyeli veya
Pekistirmeli Ogrenme olarak kullanilan kavram-
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dan bahsedilecektir. Reinforced Learning, yiik-
seck onem arz etmekle birlikte giintimiizde fazla-
ca irdelenen makine 6grenmesi konularindan

birisidir.

Bu kavram, genelde tanimlanmis bir hedefe
yonelik olarak makinanin kendini iyilegtirme-
sidir. Ornek olarak, ayakta bile duramakta zor-
luk ¢eken bir robotun deneme yanilma sonucun-
da elde ettigi tecriibeler ile kendini bulundugu

duruma optimize etmesi gosterilebilir.
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Robotlar ve Hareketleri

Fsriiorced Leaming

Fakat bu yontem makinalarin yeni bir gey 6gren-
mesi ile ilgili degildir. Bu yontemin temel amaci,
daha 6nce 6gretilen durumun 6gretilenden daha
iyi yapilmasini saglamakur.

Reinforced Learning

®:AphaGo = -

* A/B Test

= Tek kellu canavar
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Calisma manug oldukea basittir. Oncelikle bir
makine(ajan) yaziliyor ve bu makine ortam
ierisinde aksiyon alarak bir gozlem ¢ikarimi
yapiliyor. Sonraki adim olarak aksiyon deger-
lendiriliyor ve duruma bagli olarak aksiyon
odillendiriliyor ya da cezalandiriliyor.

Bu ¢alisma manug; ¢ergevesinde makineler, ken-
di kendine geligebilecegi ve daha iyi bir makin-
eye evrimlegebilecegi bir fonksiyona (fitness
function) ihtiya¢ duymaktadir.

Ders 91: A/B Testi, Tek Kollu Canavar ve Re-
inforced Learning Kullanim Alanlar

Tek kollu canavar makinesi kavrami kumar bazli
islemlerden ortaya ¢ikan bir makinedir.
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Tek Kollu Canavar (Haydut)
One Armed Bandit

e a8 a
1 4

Ornek olarak bir kumarhane ziyaretinde 6rnek-
teki makinelerden oldugu ve kisinin amacinin
ise para kazanmak oldugu digtiniilsiin. Bu amag
i¢in en iyi kombinasyonun saptanmasina ihtiyag
vardir. Bu makineler 6nceden belirlenmis para
geri verme oranina sahip olmakla birlikte biytiik
ikramiyeye ulagilsa bile total bakimda maki-
nenin her zaman kazangli ¢ikacag: bilinmekte-
dir. Makinelerin sahip oldugu kombinasyon
dagilimi i¢in 6ncelikle gozlem yapilmalidir ve en
iyi secenek secilmelidir.
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A/B Test kavraminda ise 6rnek olarak internet
ortaminda sunulan reklamlarin ya da farkli kul-
lanicr araytizlerinin bagari oranlar1 gibi objekeif
olmayan ve bilimsel yaklagima sahip olmayan
durumlar degerlendirilmektedir.

A/B Testi’nin ana ¢aligma manugina 6rnek ver-
mek gerekirsek, birden fazla reklamin kul-
lanicilara gosterilerek kullanicr tepkilerine bagl
olarak bir karara ulagmak gésterilebilir.

Reklam Secimi
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Saha uygulamalarindan bahsedecek olursak
Amazon sirket gelirinin %35’1 ile Netflix sirket
gelirinin %75’1 bu ders ¢ercevesinde bahsedilen
tavsiye algoritmalarindan saglanmaktadir.

Ozet olarak Takviyeli Ogrenme kavrami ¢ok
farkli alanlarda uygulanabilir ve bilinen biitiin
aksiyon iceren veri tabanlar1 bu 6grenme bi¢imi

i¢in uygundur.

Boliim 27:

Ders 92: UCB ( Upper Confidence Bound,
Ust Giiven Sinir1)
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Her olayin arkasinda bir
dagihm vardir

22 a8

Ust given smirt kavrami basitge, olaylarin
ierisindeki dagilimin gézlemlenerek istenilen
optimal duruma ulagilmaya caligslma sirasinda

degerlendirilen bir degerdir.

Dagihimlan nasil “En”
avantajh hale geviririz?

» Kullanier her seferinde bir eylem yapar (event - &)

+ Bu eylem karghfjinda bir skor déner (Grmagin web tiklamas:
1ve WBHI'I'IE.I"I.'I.ISJ (0]

= Amag hklamalan maksimema cikarmak

Ornek olarak, 4 farkli reklam incelendigi ve sek-
ildeki gibi bir dagilima sahip oldugu digtinil-
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stin. Kirmiz1 ile gosterilen ¢izgiler ise tiklanma
potansiyellerini temsil etmektedir.

.

. } .
Ornek Gézlem ¢ =

% 5
Sy H

-."nl_\.:,v !

I~
I I I I ‘,-I

Ornekeeki giivenilirlik(confidence) araligr tik-

lanma durumlarina gére giincellenmekeedir.
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N =
Ornek Gézlem < =~ .

' g e
Ornek Gozlem  «
..T"I_'.\é_, e
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Sonug olarak makinenin analizlerinden sonra 6grenme

ger¢eklesmis oluyor.
Ornek Goézlem i \
= ]

Asil ulagilmasi istenen sonug ise sonsuz deneme
yerine bir veya birkag glincellemeden sonra opti-
mal sonucun tahmin edilmesidir. Bu tahmin i¢in
ise iist giiven sinirt kullanilmakeadir. Ornegin
asagidaki ornegimizde 3 numarali reklamin en
iyi secenek oldugu gorillmekeedir.

Ornek Gozlem I, marmrmr
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Ders 93: Python ile Rastgele Yaklagimin
Kodlanmas:

Bu derste UCB kodlanmas: i¢in kullanilacak
olan yollar incelenecektir. Oncelikle Rastgele
Secim kavramindan bahsetmek gerekmektedir.

Saha kullanimina 6rnek olarak reklam tiklanma
oranlari incelenebilir. Rastgele Se¢im’de ise rast-
gele reklam tahmini yapilarak 6diil mekanizmasi
devreye sokulur.Bu sekilde en iyi ilan1 bulunarak
yatirtmimizin verimli bir sekilde gergeklesmesi
saglanabilir.
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Random Selection

S~ Sagim 1 Ad 2, bdlli 20
T Bagim: A0, 8001 1
< A 8, Bl : 0

Toplam Ol 1 1

Reklam Verileri

= Ads CTR

= 10 Farkh reklarmn 10,000 géstarimi

Sitemizden ulagabileceginiz veri dosyasinda tik-
lama gegmisine dair 10 bin tiklama verisi olmak-
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la birlikte bu veri kiimesi zaman serilerine 6rnek

gosterilebilir.

Rastgele se¢im sirasinda reklamlarin total tiklan-
ma sayis1 onemsizken UCB'de ise bu degerlere
gore pekistirmeli 6grenim yapmak miimkiin

kilinmigtir.

Random Selection vs UCB

HHIHE

Rastgele secim i¢in kodlama kismi olarak;



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI483

Kiitiiphanelerin ¢agirilmasu.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

Verilerin okunmasi.

veriler = pd.read_csv('Ads_ CTR_Optimisa-

tion.csv')
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Rastgele say tiretimi i¢in kiitiiphane ¢agiriliyor.

import random
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Parametrelerin degerleri veri dosyamiza gore
dizenlendikten sonra dongii yazilarak rastgele
degerler tiretiliyor ve 6diil mekanizmasi duruma

dahil ediliyor.

N = 10000
d=10
toplam =0

secilenler = []
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for n in range(0,N):

ad = random.randrange(d)

secilenler.append(ad)

odul = veriler.values[n,ad] # verilerdeki n. satir =
1 ise odul 1 toplam = toplam + odul

Histogram olugturularak ile goriintileme

yapiliyor.

plt.hist(secilenler)
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plt.show()
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Ders 94: Python ile UCB Kodlama

Hatirlanacag tizere bu algoritmanin ozelligi,
rastgele secim yapmayarak onceden kazanilan
tecriibelerin sonraki yapilacak secimlere yansit-
mastyd..
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UCB Algoritmasi

* Adim 1: Her turda (tur sayisi n oksur), her rekiam aitarnatifi {i igin)
agafjidaki saykar utulur

+ Ni(n) : i seyh raklarmin o ana kadarki tklama says
* Riln}: o ana kadar ki | reklamindan gelen toplam éddl
L]
= Adwm 2: Yukandaki bu iki saywdan, asadidaki degerer hesaplanin
Rifn]
Ii{m)
* Giiven arald icin asad ve yukan oynama patansiyeli d,in]\“ I;1

» (O ana kadar ki her reklamin oralama G

il

= Adim 3: En yilksak UCB degerine sahip olan alinz

Gorseldeki bilgiler dogrultusunda rastgele se¢im
yapmanin 6tesinde daha zeki ve 6grenme iglemi
yapabilen bir algoritma yazilmast miimkiin hale

gelmekeedir.

Kodlama boliimii olarak ise;

Kullanilan ana kiitiiphanelere ¢k olarak matem-
atiksel iglem yapilmasini mimkin  kilan

kitiiphane ekleniyor ve veriler okunuyor.
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import math

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

veriler = pd.read_csv('’Ads_CTR_Optimisa-

tion.csv')

Parametreler i¢in dongti 6ncesi degerler tanim-

laniyor.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
490 GURCAY

N = 10000 # 10.000 tiklama

d =10 # toplam 10 ilan var

#Ri(n)

oduller = [0] * d #ilk basta butun ilanlarin odulu
0

#Ni(n)

tiklamalar = [0] * d #0 ana kadarki tiklamalar
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toplam = 0 # toplam odul

secilenler = []

Gorseldeki  veriler dogrultusunda  dongiiler
yazilmakta ve 6diil mekanizmasi devreye sokul-

maktadir.

for n in range(1,N):

ad = 0 #secilen ilan

max_ucb =0

for i in range(0,d):
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if(tiklamalar[i] > 0):

ortalama = oduller[i] / tiklamalar[i]

delta = math.sqre(3/2*  math.log(n)/tikla-

malar[i])

ucb = ortalama + delta

else:
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ucb = N*10 #Problemden kurtulabilmek adina
ucb degeri yiiksek bir deger olarak tanimlaniyor
if max_ucb < ucb: #max'tan buytk bir ucb ¢ikt

max_ucb = ucb

ad =i
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secilenler.append(ad)

tiklamalar[ad] = tiklamalar[ad ]+ 1

odul = veriler.values[n,ad] # verilerdeki n. satir
= 1 ise odul 1 oduller[ad] = oduller[ad]+ odul
toplam = toplam + odul

Son olarak toplam &dil ve histogramla desteklenen

gortintileme yapilmakeadir.

print("Toplam Odul:")

print(toplam)
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plt.hist(secilenler)

plt.show()
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) L m i

LB Esn 8 B

Sonug olarak 2231 olarak bulunan 5.reklam
pekistirmeli 6grenimini tamamlamig ve rastgele
secime gore daha yiiksek bir bagari ytizdesi elde

etmigtir.

Bo6liim 28:

Ders 95: Thompson Yaklagimi ve Caligmasi
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Thompson 6rnekleme algoritmast ii¢ adimdan
olusmakta ve 6nceki dersimizde yazmig oldugu-
muz UCB algoritmasina benzer ozellikleri tagi-
makta olan bir algoritmadir. Bu algoritmaya
ornek olarak bir tiretim bandinda gergeklesen
hata payr degerlerinin total itretim iginden
segilen numuneler ile bulunmasi gosterilebilir.

Detayli  kaynak olarak:  https://web.stan-
ford.edu/~bvr/pubs/TS_Tutorial.pdf

Tek kollu canavar kisminda anlaudig tizere her
makinenin arkasinda bir dagilim vardi. Bu der-
steki konumuzun amaci bu dagilimlarin saptan-
masina yoneliktir. Bu dagilimin UCB ile bulun-
mast sirasinda dogrusal bir yaklagim goster-
ilmekeeydi.
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Bu algortimamizin diger durumlardan farkli olarak yap-
ug1 islem, arkaplandaki dagilima yakin bir uygulama ya-
paya caligmakur. Bu dagilimin ismi ise formiilde de
goriilebilen Beta dagilimudur.

Konumuzun ana fikri ise, pekigtirmeli 6grenim
i¢in uygun bir dagilim elde etmekeir.
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Bilgisayarlar ~ rasyonel ¢alisan  makineler
oldugundan dolay: rastgele bir say1 elde etmek
bazi durumlar ile miimkiindiir ve bu durumlar
i¢in kullanilan dagilimlar vardir. Bu dagilimlar
i¢erisinde Beta dagilimi da kullanilmaktadir

( https://docs.python.org/2.6/library/ran-
dom.html] *)

21. https://docs.python.org/2.6/library/random.html
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Thompson Ornekleme algoritmasinin galigma
prensibi ise agagidaki gorselde goriilebilmekte-

dir.

Thompson Orneklemesi

= Adim 1: her aksiyon igin agadedaki ikl sayiy hesaplayniz
* Wit{n) : o ana kadar Sdil olarak 1 gelmes! says:
« Nidn) : o ana kadar 6dil clarak 0 gelmesi says:

» = Adim 2: Her ilan igin asafida verilen Beta dadiliminda bir
rasgeds say Oretiyoruz
Bi(n) = B(NHn)+ 1, AP () +1)

= Adwm 3: En yliksek beta defjerine sahip olan seglyoruz

Ders 96: Python Kodlamas: : Thompson
Sampling
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Thompson Sampling, basit bir algoritma ol-
mastyla birlikte UCB kodlamasina da benze-
mektedir. UCB kodu tizerinde kiigiik diizen-
lemeler ile konumuza ait kodun yazimi
mumkiindiir. Kodumuza ek olarak birler ve sifir-
lar gibi degerler eklenerek reklamlarin tiklanma
degerlerine gore giincellemeler yapilmak adina
olugturulacak dongiiler ile kod yazimi igin
gerekli adimlar takip ediliyor.

Kod kismi ise;

import random

import numpy as np

import pandas as pd
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import matplotlib.pyplot as plt
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veriler = pd.read_csv('’Ads_CTR_Optimisa-

tion.csv')
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N = 10000 # 10.000 tiklama

d =10 # toplam 10 ilan var

#Ri(n)

#Ni(n)

toplam = 0 # toplam odul

secilenler = []

birler = [0] *d
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sifirlar = [0] *d
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for n in range(1,N):

ad = 0 #secilen ilan

max_th=0

for i in range(0,d):

rasbeta = random.betavariate ( birler[i] + 1,
sifirlar[i] +1)

if rasbeta > max_th:
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max_th = rasbeta

ad =i

secilenler.append(ad)

odul = veriler.values[n,ad] # verilerdeki n. satir =
1ise odul 1 if odul == 1:

birler[ad] = birler[ad]+1

else :

sifirlar[ad] = sifirlar[ad] + 1
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toplam = toplam + odul

print('"Toplam Odul:')

print(toplam)
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plt.hist(secilenler)

plt.show()

Verilen 6rnege bagl olarak, Thompson algorit-
mast S.reklam i¢in gosterdigi 2604 degeri ile
2231 degerine sahip UCB algoritmasindan daha
iyi bir sonug ¢ikartug gorilebilmekeedir.

Boliim 29:
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Ders 97: Kavramlara ve DDI Diinyasina Giris

Bu dersimizle birlikke Dogal Dil Isleme
konusuna giris yapilmig olunacaktir. Bu konuda-
ki amacimiz, herhangi bir dogal tizerinden
yazilmig metin tizerinden nasil iglem yapila-
caginin anlatilmasidir.

NLP (DDi)

* Naiual Language Processing fabural Language: Frocessing, Dogal D
Igterme [Dogjal D4 Igleme), Hesaplamal Dikibm [Compuiatioral Linguistich

* Hedelier;
* NLLI Maturnd lingage understanding
* NLG natural language gereration]
+ Yahlaprrlir
* Lingusitik (DVEshm} Yalagars
= Istatintksel Yaklagmiar

& Hitit Yahlagarla®

Ornek olarak bir dilin diger bir dile anlik ¢evirisi
siirecinde NLU( Dogal dil anlama) ve NLG
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(Dogal dil iiretme) kullanilmaktadir ve bu du-
rum konumuza 6rnek tegkil etmekeedir.

Linguistik yaklagimlar dilbilimi kurallar1 uygu-
ladigindan dolay daha yavas olan yaklagim ol-
masina ragmen kelimlerin istatistiki dagilimini
inceleyen yaklagimdan daha iyi sonug vermekte-
dir. Bu yaklagimlarin da alt alanlar1 vardir.

NLP (DDI) - Linguistik

+ Matural Language Processing (NLP), Dogal Dil sleme (DO
= Lingusitik (Dilbsilim) Yaklagim
= Pragmatics (kullammbilim]
= Semantics (&nlamibilim)
= Symtax (Sozdizim)
* Morphalogy | Sekilbilim)
« istatistiksel Yaklagimiar

= Hibrit Yaklagimilar
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Sekilbilim ve sozdizim'le birlikte kelimenin ek
veya kok ihtimalleri inceleniyor. Bu inceleme so-
nunda Anlambilim’de ciimlenin anlami kelimel-
er duzeyinden baglanarak cikariliyor ve kul-
lanimbilim’i i¢in daha anlagilir bir hale getiriliy-
or. Kullanimbilime 6rnek olarak “saatiniz var
m1” sorusuna “yok” cevabi verilmemesi goster-

ilebilir.

Dogal Dil Isleme’nin giiniimiizde stabil ve ek-
siksiz bir degerlendirme siirecine sahip oldugu
soylenememektedir. Bunun nedeni ise dogal dil-
lerin yapilarina baglidir. Ozellikle Tiirkge'nin
cok fazla ek alabilen yapisindan dolay: daha ilk
adimda kompleks problemler ortaya ¢ikmak-
tadir.
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Makinelere daha uygun olan yaklagimlar ise da-
ha ¢ok istatistikidir.

NLP (DDI) - istatistik

= Msturl Languigs Processing IMNLP). Dagiel D4 igkevs 0O

= Lingussik DAL} Yaklagems

= ond-Cirnm
* B (Bag 0F Ve0rDs, Kellme Canaie)

= i Yaklmpmis
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Bu yaklagimlar icin http://bilgisayarkavram-
lari.sadievrenseker.com/category/dogal-dil-
isleme-nlp/ **adresi ziyaret edilebilir.

N-gram yaklagimi icin karakter sayimi kul-
lanilirken BOW yaklagiminda belirli kelimeleri
kullanarak kelime ¢antalar1 ile metni siniflandir-

mak gerekmekeedir.

NLP (DDi) Ornek 1

= Hatural Languags Procussing (MU, Dafal Dl plema D0
= Yazar Torems
= Linguaiti (Deisire) Yakingrm
* POS- Tagging (Part of Spssch Tagging, Matn Parca Eskstams)
* Iuintisiisel Yakiagimiar
= imtatinticest Dagim
= Mkt Vakisgimiar

* Mwiindoki kefime tiplegnin daddem v cdmbe yapsdan.

22. http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/category/dogal-
dil-isleme-nlp/
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Hibrit yaklagimda ise, metindeki kelimelere gore
ctmleler etiketlendikten sonra istatistiki bir sek-
ilde sayilmasi gerekmektedir.

Ornegimiz 6zelinde yazarin yazdigi metni in-
celeyerek yazara ozel ¢ikarimlar/noktalama
hatasi, kullanilan ciimle tiirleri vs.) yapmak
mumkiindir.

NLP (DDi) Ornek 2

* Matural Language Frocessing (NLP). Dogal D lglama (D00
= Matin Seflanchrma (Orn. Gagn Merkesi, Sosyal Agiar, Mailler va.)
= Lingusitis [Ditsdir) Yakdagm
* Ol tane (sm tambaras, sifal hrlamas ve ]
* istatistiesl Yaklagmia
+ istatistissl Dagdm
* Hibrit rnnas-ua:

+ Onored dagimi sniflancoma

Bir bagka ornek olarak metin tizerinden fikir
¢ikarimi icin de bu yontem kullanilmakeadir.
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NLP (DDi) Ornek 3

= Matursl Language Procsssing (NP, Dogal DN igkma (D0
Pularity), Fikir [Dpinion

7 Mining| "
» Lingusitik [k Yakdagems
* Kelime anlam glans johamiu veya olursuz)
 tatiatibcin Vakagrmiar
* Halieme tanerih soziliker veys Sriniiier
= Hibrit Yaklagmiar
+ Duygu anaizi (Sertmantsl Anslyais|

Anormal davraniglarin tespit edilmesi konusunda da bu
yontem ile ¢aligmalar bulunmakeadir.
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NLP (DDi)

+ Watural Language Processing (MLF). Dogal Dil igleme [DD#
+ Anomali Yakalam [Saldirgan, veya Vinls, veya Tehdit)
« Lingusitik (Dilsilim} Yaklagim
. X
+ igtailstiksel Yaklagimiar
» Aneenali yakcalama ve keire dagdmian
« Hibarit Yakdagrnlar
= Anahtar kelime cikanms

Diger uygulama alanlari ise agagidaki gibidir.

NLP (DDI)

» Gengek uygulamalar
= Duyg Analizi (Sentimantal Analyss)
= Matin Sirwflancirma (Text Categorization)
= Meotin Ozetieme (Dooument Summarizationy
= Boru Cavaplama (Question Answaring)

= Etiket Buluiinn ve Anahtar Kelirs ciusrm
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Ders 98: Dogal Dil Isleme Kaynaklar
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Baz Dogal DIl Igleme Kaynaklar:

# WLTK : niti.org

+ Spaly : wpacy.io

= Stanford KLP

» OpenhLP: Apache : opsnnipLapadhe.ong

» Raphd Automatic Keyword Extraction (RAKE)
» Amelier Word Cloud

+ Tensor Flow : Word2Vec

Turkge Dogal Dil lsleme Kaynaklanndan bazilan

+ Jembersk | hitps//rembersion] pblngspot.com )

o 700 et il e el

Toped] [ rpeispellsourcefongerethakkinga himl )

Wiz Tesenlk Orniversitesi: Kemik { ifpe/ v emikylidiz. et
Wordnet [Balicanet)

Tiekdorph ( bt/ coltekin, net/cagriftrmonshy )

T5Corpin | hitps:tsconpus.com )

» Meww Sabana Tree Bank ve ITU Dodrolama Kimedl {
e itweeby it pou.trf gutsenc/ reetanis,himi )
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Ders 99: Kodlama Oncesi Genel DDI Prob-
lemleri ve Yaklagimlar1

Bu derste NLP kavramina girilecek ve ilk uygu-
lama yazilacakur. Bunun oncesinde ise bazi
adimlardan bahsetmekte fayda vardir.

NLP Adimlan

Oznitelik ¢ikarimi, makinenin 6grenim sirasin-
da kullanacag sayisal verileri bazi yontemler ile
gercek diinyadan ¢ikartmasinin sonucudur. Bu
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nedenler makine Ogrenimi oncesi 6znitelik
cikarimlari ile verilerimizi hazirlamamiz gerek-
mektedir fakat bunun 6ncesinde uygunsuz ver-
ilerin saptanmasi ve buna uygun islemler yapil-
mast gerekmektedir. Ornek olarak ciimle or-
tasindaki kelimerin harflerinin buiyiik ya da
kiictik olmas: gibi etkenler gosterilebilir.

NLPde 6nemli olan kisimlar ¢ogunlukla 6n
isleme ve oznitelik ¢ikarimi olmakla birlikte
cogunlukla yapisal olmayan veri kaynaklar kul-
lanilmaktadir. Bu kisimlar ile verilerimiz DDI

diinyasina optimize hale getirilmektedir.
Ders 100: Veri Kiimesi ve Bazi1 Kaynaklar

Bu dersimizde kullanacagimiz ve bilkav.com
sitemizdeen elde edilebilecek veri kaynaklari

tanitilacaker.
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Veri setimiz iyi bilinen bir veri kitmesi olan Yelp(
Restron Yorumlari)'dir.

Bu veri setiyle ilgili daha 6nce yapilmig aragtir-
malar i¢in literatiir taramasi yapilmalidir.

( hetps://scholar.google.com.tr/schol-
ar?hl=tr&as_sdt=0%2C58&q=yelp+re-
views+&btnG= )

Identifying Restaurant Features via Sentiment
Analysis on Yelp Reviews

Baya Yu, liaxy Fhouw i Thang Yunosg Cac
Cemier fy Urban Science & Prgress
Morw Vark Univemsiy
Sew Yerk, NY, ihe Liaiicd Staies
by Th iy el

Abatract—hmry poopke wee Velp o il o pooed rmvisurees. Nemcthaiens, o oy on veral| sng e cachircsmnee, Ve eifre e comgh
mbarasion for micpcadouity ulging i vareus agech mach s s rmmend, sonacs or flive. bn a panc e imiracuccd & mackss karang
Th e apgevach swod i this pager |5 10 5 4 appon e

of each werd for specal typen. of resuaram. Customen averal iend e
anpaces W wneirmemt rogarding srvice e for the dincian borween diffmon chnen. srea ks shar manch, th comres sowes we obuined
Iaparnces cusuin s st sl frovk, e French s s e oerprosd shis ks Revsrars arm B b fod e pira

Feywandi— Yelg. Sentiment Analyus, Sappart Verer Vahine

23. https://scholar.google.com.tr/schol-
arthl=tr&as_sdt=0%2C5&q=yelp+reviews+&btnG=
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Veri setimizde i yeri ile ilgili farkli parametreler,
is yeri yorumlari, verilen yildiz puanlari gibi
degerler bulunmaktadir. Makinamizi egitimi yo-
rumlar tizerinden gergeklestirmek istenmekte ve
bunun i¢in yorumlarin olumlu-olumsuz olarak
¢ikarimlanmasi icin bir makine algoritmasina
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum i¢in duygusal
kutupsalliktan yararlanilmakeadir.
:j":*"-:--'-"".'::z- o - L e

B = mee | B
2 = =

3 Siopoec by durrog Fomen Mo b o oF ick S rememrersieion e lovms £
B Tha sedncion o, fon s, e s s 0wy o prces.

T bw | w gotsing angrpane | s g e pho

B vy i s s AT Wk |

"

1 54 1 e i o s v ] by 878 i g s o
PRI 55 i o Lo Lo v, zciem, ms by _rmel
8 s dogunbed Swcen - s 7y e b
[ I
oty 1 vy ez
Y s s i s s
3 Tho alace s v mork ot tena s s g
o E TR
o 53
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Daha fazla dokiimantasyon icin bazi adresler

asagida siralanmugtir.



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI525

https:/ [Www.nltk.org24

https:/ [Www.kaggle.com25

Ders 101: Python ilk Problemler: Space Ma-
trix ve Imla Isaretleri

Space matrix kavrami kullanim amaci, ctimlel-
erdeki kelimelerin sayimi icin kullanilmakta ve
gelecek yorumlarda kullanilan  kelimler ile
eslesme yakalanmaya caligmaktadir. Bu gekilde
kelime vekeorii gittikge biiytiyecektir. Bu neden
dolayr matrisin biiytik bir kism1 bogluktan oluga-

24. hteps://www.nltk.org/
25. https://www.kaggle.com/
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cagindan dolayr “uzay matrisi” ismini almak-
tadir.

Veri setimizde ¢ozmek istedigimiz ilk sorun
noktalama isaretleri ile ilgili olan olacakur.
Cozum igin dizenli ifadeleri i¢eren “regularex-
pression ( re ) ” kiitiiphanesinden yararlanilmak-
tadur.

Kodlama iglemimize stirekli kullanilan gablon
uzerinden baglanilmakta ve kiitiphaneler
cagirilarak veriler okunmakradir.

import numpy as np

import pandas as pd
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import re

import nltk

yorumlar =  pd.read_csv('Restaurant_Re-

views.csv')

Noktalama Isaretlerinin filtrelenmesi igin alfabe-
deki karakterler gosterilerek bu karakter harici
itemler “:sub” ile bogluga doniistiiriilityor. Ornek
olarak 6.satirdaki yorum kullanilabilir.

yorum = resub('[*a-zA-Z], ‘yorumlar[Re-
view'][6])
|_p'l:r‘u- str i Honeslty it didm t taste THAT fresh

Ders 102: Python, 2.Problem: Biiyiik/Kiigiik
Harfler
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Bu kodlama igleminde bitin harflerimizi
buyiik/kiciik standartina dontgtirmeyi hede-
flemekteyiz.

Bu iglem i¢in iki yontem bulunmaktadir. Bu
yontemler, butiin harflerin  kiigitk  harflere
donigtirme ya da tam tersi sekilde buytk
harflere déniigtirmektir. Duygusal kutupsallik
ornekleri tizerinde ¢aligma yapildigindan dolay:
bu yontemler kullanilmakla birlikte farkli veri
setilerinde biiytik kiigiik harf farkliliklar1 6nem
tastyabilmektedir.

Kod kismu i¢in iagagidaki kodlar kullanilmakta
ve kelimeler kiicitk harflere donustiiriilerek bir-
birinden “split” ile ayrilmakeadir.
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yorum = yorum.lower()

yorum = yorum.split()

|_l.w_ . - lx:::s_ll.tr, Ity efdn’, “tY, 'taste’, ‘that’,
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Ders 103: Python 3.Problem: Stop Words

Bu derste ise, metnimiz igerisindeki duygusal ku-
tupsallik iglemlerimiz i¢in anlam tagimayan ke-
limeleri filtreleme ve temizleme amacimiz bu-
lunmakeadir.

Bu filtreleme icin ise “nltk” kittiphanesi kul-
lanilmaktadir. Tiirk¢e stop words i¢in github
kaynaklar1 kullanilabilir.

Kitiiphane kullanimi i¢in stop words listesi in-

dirilmeli ve ¢agirilmalidur.

from nltk.corpus import stopwords
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nltk.download(‘stopwords')

Kelime koklerinin bulunarak ¢ekim eklerinden
temizlenmesi i¢in ise agagidaki kiittiphane kul-

lanilacakur.

from nltk.stem.porter import PorterStemmer

ps = PorterStemmer()
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Ders 104: Python 4. Kelime Govdeleri (Stem-
mer)

Bu dersimizde ise, kelime koklerini elde etmeye
caligilacak ve gereksiz ¢ekim eklerinden temi-
zlenme iglemi i¢in yazilmasi gereken python ko-
dumuz gosterilecektir.

Kod kismi olarak oncelikle cimlemizdeki biitiin
kelimeler bir “kelime” degiskeni ile gozlemleniy-
or ve bu kelimenin ekleri aularak ingilizce stop
words i¢inde olma durumu kontrol ediliyor. Bu
kontrolden sonra ¢ikan liste koseli parentezler
ile ayr1 bir listeye donustiriilityor. Ayrica ‘eng-
lish’ yerine * turkish’ yazarak Tiirk¢e stop words
listesine ulagilabilinmektedir.
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yorum = [ps.stem(kelime) for kelime in yorum
if not kelime in set(stopwords.words(‘english’))]

[k ciimle i¢in sonucumuz agagidaki gibidir.

Listedeki kelimeleri otomatik bir gekilde sayabilmek icin
“CountVectorizer” yapist kullanilmasi gerekmektedir
fakat bu yap: icin listemizin tekrar string formatina
déniigiimii yapilmalidir. Bu nedenle, kelimeler arasina
bosluk konularak “”join” komutu ile tekrar string formati-

na doniigiimii saglaniyor.

yorum = ‘join(yorum)

yarun list 3 ['wom’, 'lowe’, ‘place’]

yorum str 1 wWow 1owe place
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Asagidaki kodumuz ile son derslerimizdeki kod-
lama kisimlari Dbirlegtiriliyor ve bir dongi
icerisinde butiin ciimleler taraniyor. Son hali
verilmesi icin ise “derlem” listesi yardimiyla fil-
trelenmis veriler toplaniyor.

derlem =[]

for i in range(1000):

yorum = resub('[*a-zA-Z], ‘yorumlar[Re-

view'][i])

yorum = yorum.lower()
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yorum = yorum.split()

yorum = [ps.stem(kelime) for kelime in yorum
if not kelime in set(stopwords.words('english’))]

yorum = " ‘join(yorum)

derlem.append(yorum)
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Bu agamaya kadarki kodlama kisimlari ile veri-
lerin uygun hale getirilmesini amaglayan Prepro-
cessing kism1 gosterilmistir.

Ders 105: Python 5. Kelime Vektorii Sayag
Kullanimi (CountVectorizer)

Veri 6n igleme kisminin gegilmesi tizerine bu
dersimizde 6z nitelik ¢ikarimi konusuna girig

yapilacaktir.

Bu ¢ikarimlar kelime sayilari tizerinden tespit
edilecektir.

Bu ¢ikarim igin ilk olarak gerekli olan Count
Vector ¢agiriliyor ve objeye ataniyor.

#Feautre Extraction ( Oznitelik Cikarimi)
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#Bag of Words (BOW)

from sklearn.feature_extraction.text import
CountVectorizer

max_features parametresi ile en fazla kullanilan
kelimeler i¢in sinir koyulmakeadir.

cv = CountVectorizer(max_features = 2000)

Daha 6nce 6n igleme agamasini gegen verilerimiz
“cv” ile egitilip donugtirtildikten sonra dizi for-

matina geviriliyor.

X = cv.fit_transform(derlem).toarray() # bagim-
s1iz degisken
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Sonraki adim olarak, dugusal kutupsalliktan
yararlanmak icin ilk veri setimizin ikinci kolonu
bagimli degisken olarak alinmaktadur.

y = yorumlar.iloc[:,1].values # bagimli degisken

ANEEEEEERE ]

AT ~ | — e a——

] ]

Ders 106: Python 6. Makine Ogrenmesi ve
Siniflandirma Kismi
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Bu dersimizdeki onceki derslerimizden de
tanidik oldugumuz Siniflandirma algoritmalar:
ile makine 6grenimi yapilacakur.

Kodlamaya ilk olarak verilerin boliinmesi ile
baglanmaktadir.

from sklearn.cross_validation import
train_test_split

X train, X test, y_train, y_test =
train_test_split(X, y, test_size = 0.20, ran-
dom_state = 0)
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Bu veri setimiz igin rastgele olarak Gaussian
Naive Bayes siniflandirma algoritmasi kullaniliy-

or ve veri egitim islemi yapiliyor.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

gnb = GaussianNB()

gnb.fit(X_trainy_train)
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Son kodlama kismi olarak ise, tahminler
yapildiktan sonra sonuglarimiz karmagiklik ma-
trisi yardimiyla goriintiillenmekeedir.

y_pred = gnb.predict(X_test)

from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(cm) # %72.5 kesinlik sonucu elde
edilmistir

from sklearn.metrics import confusion_matrix
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cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(cm) # %72.5 kesinlik sonucu elde
edilmigtir

[nltk_dsts] Downloading package stopwords to

[nltk_data] Ci\Users' fukod\AppDataRoaming\nltk_data...
[nltk_data] Package stopwords iz already up-to-date!l
[[54 43]

[12 #1]]
B6liim 30:

Ders 107: Yapay Sinir Aglarma ve Noron
Yapisina Giris

Bu kavram son yillarda tekrar popiiler hale
gelmis ve derin 6grenme konusunun temelini
olugturmaktadir. Sinirbilimi kavrami nérobilim-
den gelen ve insanlarin karar verme siireglerini
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i¢in yonetim gorevinde bulunan sistem i¢in kul-
lanlimaktadir. Bu kavramin incelenmesindeki
temel amag, sayet insan beynindeki gibi bir
noéron yapist modellenebilirse bu model ile
makineye insan digiincesinin aktarimini incele-

mektir.
Yapay Sinir Aglan (YSA)
Artificial Neural Network (ANN)

) i 0
= Sinirbilim ve Bilgisayar Bilim (A} i _g},;-"} - &
w— )
¥ . frt\‘

= Méran Meuron) (8) il

= Sinapsis [Synapsis) (C) e

[ an R [
= WEA Gahgra Manbd ek dzerinden) [0 i r'é,\_" ':Z' .U_ .t;_:=

Yapay Sinir Aglarr’nin diger makine 6grenim
metotlarina gore dezavantajlar;, yavas hizda
caligmast ve yiiksek sayida kaynak talep etme-
sidir. Son donemlerde bilgisayarlarin hizlanmas:
ve GPU verimliliginden dolay1 bu kavram tekrar
popiiler hale gelmistir.



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
544 GURCAY

Yapay Sinir Aglan (YSA)
Artificial Neural Network (ANN)

= Snrbibm s igissyer o (A

= hiion iMeuond 8 - = - .

= Sinapwis (Synepe) i . . {'ml. -

= WEA Calsgma Marb{ ifmek (andndan) T - [“:-' . -

= VBA o DOreTHTIEh S DETRIKET VS D OFTVEN GDSTnEn £ Bl Betted
e 'ﬂF\F_: p 2 Imioiote]

* Ciradnt Descen frmcyan wigh : &J [

= Stochmalic Gradient Descent — e 11

» Rackpropagaiion
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Yapay Sinir Aglarr’na ait girdiler ve ¢ikular ol-
makla beraber bu degerler sistemde sinapsisler
yardimiyla taginmaktadir. Noronlar ise karar
verme siireglerinde gorev almaktadr.

Yapay Sinir Aglar1 bazi hassasiyetler barindir-
maktadir. Bu hassasiyeti ise Standartlagtirma
yapilmasi zorunlulugudur. Islemler sirasinda
arkaplanda  Standartlagtirma  yapildigindan
dolay1 sistemde yavaglama gozlemlenmektedir.

Néron (Neuron)

= Snicbiim ve Bigmayor Bbm 4

= Biwon (Mewron) [B)

* Senapsis [Byrapss) (G

= WA Calgera Mavsts Gk iperndan) ()

B ;;:;l::mmmm-mwam b & j\_
¥ s

= Chriabintt Duasezinevl fCichyinn i)

* Siochasic Gradient Descent pman e

= Bachpropagation
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NG6ron (Neuron)
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YSA icin ¢oklu ¢ikt1 bulunmasi da miimkiindir.

Sinapsisler 6zelinde ise, girdi taginmas sirasinda
katsayr kullanilmakta ve katsayiya bagl olarak
girdi sinyalinde zayiflama veya giliglenme
goriilebilmektedir. Bu durum da YSA'nin karar

verme siirecine etki etmekeedir.

Bu katsayiya ornek olarak hizli bir gekilde
hareket ettirilen elin havayr durdugu hale gore
daha iyi hissetmesi gosterilebilir.

Noron, tzerindeki sinyal yiikiine gore karar
verme iglemi gerceklestirmekte ve aksiyon al-
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maktadir.

N6ron (Neuron)

Girddi 1 K1)

Weron Gawcindeki Siysl = wilxt) + wilsd] + w3l )

m
ron Ganrindekl Aktivasyon = o wilnl) » waied) + wipelj) O (E “'-'*-‘)
i=l

Ders 108: Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activa-
tion Functions)

Onceki dersimizde nérona ait girdi, ¢kt ve
islem katmanlarindan bahsedilmisti. Bu ders
baglaminda daha ¢ok aktivasyon kavrami tiz-
erinde durulacakuir.
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Aktivasyon (Activation)

Néron (rerindeki Sinyal = wifx1] « w2ix2) » wi{x3)

Néron lizerindeki Aktivasyon = ¢ wi(xl) + w2{x2) + wiixd) ]
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Baz1 fonksiyon tiirleri, sagladigi avantajlar ne-
deniyle daha fazla kullanima sahip oldugundan
dolay1 digerlerine gore one ¢ikmaktadr.

Aktivasyon Fonksiyonlari

+ Hemen hemen bdtin fonksiyenlar kullanilabilir ama bazilan
daha gok kullamlir. Bunlardan bazilarn:

+ Threshold Fonksiyonu (adim Fenksiyonu), Sigmoid
Function

Lojistik dersinden de haurlanabilecek Sigmoid
Fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonlar: icerisinde
kendisine 6nemli bir yer saglamakrtadir.
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Sigmoid Fonksiyon

| e — - L3 =
" b e oy
t=fh+ s t=hsBx
|
» ; Pla)=—
i | Snl.i,r:-ﬂxz;|----.i..r..—5|~zli.r.
i — Hatwiatma: Logistic Regression

Ik olarak,Sigmoid fonksiyonun daha ilkel mod-

eli olan Adim fonksiyonundan bahsedelim.

Adim Fonksiyonu
(Step Function)
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Adim Fonksiyon'u bazinda egik degeri bulunun-
caya kadar herhangi bir islem yapilmamakta ve
esik degerine ulagilmasi durumunda ise aksiyon
alinmaktadir. Bu fonksiyon, néronun tizerindeki
toplam yiik ve néronun aksiyon almasi bagin-
tisinda kullanilmakradir.

Sigmoid Fonksiyonu'nu Adim Fonksiyonu'ndan
aywran en onemli 6zellik, O ve 1 arasindaki deger-
lerin de stirecte rol oynamasidir.

S Fonksiyonu
(Sigmoid Function)
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Dizlestirilmis Fonksiyon da Sigmoid ile benzer
aksiyonlar almakla birlikte daha farkli bir yol
izlemektedir.

Diizlestirilmis Fonkisyon
(Rectifier)

¥ ) = masix, 0]

$il =00

g
2

Bu fonksiyonda 0'in alundaki negatif degerler 0
degerine atanirken pozitif degerler ayni sekilde
grafikteki yerini almakradir.

Hiperbolik Tanjant, Sigmoid Fonskiyonu'na
benzemekle birlikte sadece -1 ile 1 arasindaki
degerleri kullanmakeadr.
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Hiperbolik Tanjant (tanh)
(Hyperbolic Tangent)

Pef =1

iyl

Bahsedilen aktivasyon fonksiyonlari
giniimiizde fazlasiyla kullanilan fonksiyonlar
olmakla beraber herhangi bir matematiksel
fonksiyonun degistirilerek aktivasyon fonksiy-
onu gibi kullanilmasi da miimkiindiir.

Aktivasyon fonksiyonunun sonuca etkileme
payt biyiik oldugundan dolay1 verilere uygun
fonksiyon secimi yitksek 6nem arz etmekeedir.
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Oniimiizdeki derin 6grenme derslerimizde gosterilecegi
tizere, yliksek noron sayisina sahip YSA’nda bazi néronlar
farkli aktivasyon fonksiyonlar: ile yénetilecek ve bu
fonksiyonlara ait parametreler tanitilacakeir.

Ders 109: Katman Kavrami ve Caligan Bir Ya-
pay Sinir A&

Bu derste YSA’nda katman(layer) olarak ad-

landirilan kavram inceleneceketir.

Yapay Sinir Aglannda
Katman Kavrami (Layer)

Gizli Katman
Girig Katman Hegdden Layer

Input Layer
il Matmani
) "--_;.-'H Ctput Layer
ey S
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Gizli katman sayisinin artturilmasi mimbkiin
oldugu gibi bu katmanlardaki néron sayisinin
artigt da mumkiindir.

[lk olarak Giris katmanindaki girdiler gizli kat-

man i¢in agirliklandirliyor.

Yapay Sinir Aglarinda
Katman Kavrami (Layer)

Gizhi Katman
Giriy Katmans Hidden Layer
Input Layer

Girigler Agurhidandirie

Sonraki adim olarak, birbirinden bagimsiz
calisan ve sadece kendi tizerindeki sinyal yiikii ile
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ilgilenen néronlar, bir aktivasyon fonksiyonuna
tabi tutularak aksiyon alma anlaminda karar
verme mekanizmalarini devreye sokuluyor.

Yapay Sinir Aglannda
Katman Kavram (Layer)

Chir W Wt
iy Kk o Layer

Gakug Katman
_’_'_ﬂ_,,,f—— . OuviputLayer
e
~
"\\‘.,.-’ §

Fisbar Toplans ve
Aktremayon Fonksyoe upgulame

Cikig Katmanr'nda ise Gizli Katman'dan gelen
veriler yiik olarak toplanmakta ve bagka bir ak-

tivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢kt elde
edilmekeedir.
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Yapay Sinir Aglannda
Katman Kavrami (Layer)

Gzl Katman
Giry Katrmars Higdan Liysr
input Layer
Gikg Kabman
(_,_..Fﬂ“ Dutpst Layer
m
-
W)X,
i=1
Bonug Yolden
Gakugtan akunur
e ponug Tonkushrom

Onceki dersimizde bahsedildigi tizere Gizli Kat-
man’daki her néron birbirinden farkli oldugun-
dan dolay1 bu noronlar birbirinden farklr akti-

vasyon fonksiyonlar: ile de calisabilmekeedir.

Bu sisteme ornek olarak lise matematignden
haurlanabilecek mantik devreleri gosterilebilir.
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Ve Kapisi . g
(And Gate) “:D_

Tablodaki verilere gore katmanlar olugturuluyor
ve Adim Fonksiyon'u i¢in egik degeri belirleniy-

Ofr.
Ve Kapisi ) _,
(And Gate) :D
oz mame T3 |
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Ciku icin girdilerin katsayilar ile kullanimi in-
celeniyor ve sonuglar toplanarak esik degeri ile
kargilagtiriliyor.

Ders 110: XOR Problemi ve Coziim Olacak
YSA Tasarimi

Bu dersimizde ise onceki derste ¢oziimlenen
problemin bir benzeri olan “Veya Kapisi” ve
farklt bir durum olan “Ozel Veya Kapist” igin
YSA  kullanimlari  incelenecektir.  Onceki
ornegimizin aksine Veya Kapis'ndaki esik
degerinin daha diisitk olmasindan dolay1 agimiz-
daki n6ron daha fazla aksiyon almakrtadir.
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Veya Kapisi
(Or Gate) Z

@oo

LR
111,

Ornegimizden de goriildiigii iizere tek bir néron
ile “Veya Kapis1” problemi ¢oziilebilmektedir.

Bir baska 6nemli kap1 6rnegi olan “Ozel Veya
Kapist (XOR Gate) ” farkli bir orijinal Veya
Kapis'ndan farkli  sonuglar gostermekeedir.
Ornegin esik veya katsayr degerlerinin degisimi
ile bu manuk baglaci ¢oziilemektedir.
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Ozel Veya Kapisi AjD_uut
(Xor Gate) B

Bu durumun nedeni ise 2 boyutlu uzayda 0 ve
1 degerlerinin diger mantik kapilarina gore bir-
birinden dogrusallik ile ayrilamama durumun-
dan kaynaklanmaktadir.

2 Boyutlu Uzay

T Ve Kk 5o e Wy Kigsti g g g ‘OeelVeysKaps
D10 .I 11 B a1 B
1 8 0 I- s 01

g, 1 % 1 1] 1 " W, @
B 4 e ST 1 . ol e

: | \

0 0 . 1%

* *— _n¢ _...'.1_ oy Pty

0 1 X T A
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Bu problemin ¢6ziimii i¢in birden fazla néron
kullanimi gerekmektedir ve bunun nedeni ise
tek noron ile 2 boyutlu uzay sadece bir defa
boliinebilmesidir.

2 Boyutlu Uzay

Gizh Katman
Ghirty Katman Hidden Layer
t N
@ Cutputloyer o g o  Ousl Veys Kaps
= I

' LER | . B
18 1 t

YSAnin saha ¢aligmalarinda kullanilacag: kat-
say1 ve diger degerler makine 6grenmesi ile sap-
tanmakta ve Oniimiizdeki derslerin konularini

olugturmakrtadir.
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Ders 111: YSA Nasil Ogrenir : Perceptron
(Algilayici) Kavrami

Bu derste YSA’'nin 6grenme siirecinden ve Al-
gilayici kavraminin detaylarindan bahsedilecek-
tir.

Ornegimizde esik degerlerine gore girdilerin
siniflara ayrilarak farkl ¢iktilar(Erkek,Kadin) el-
de edilmesi siireci gosterilmektedir. YSA1
dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri i¢in kul-
lanilabildiginden dolay:r onceki derslerimizde
isledigimiz Cekirdek Hilesi yonteminin kul-
lanimina uygundur.
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Gergek Ornek

Ly Boy fw) + Ko il = cinsiyet
P o

oy (wl) + Kio ] > T e B
Boy (w1} + Kl (e & T wse K,

YSA’nin 6gtenme siirecinde degiskenlerin (W1,
W2, T) sonuca etkisi oldugundan dolay: dogru
bir gekilde saptanmasi onemlidir. Bu siire¢ icin
Algilayict kavrami kullanilmakeadir. ilk dersler-
imizden agina oldugumuz verilerin egitim ve test
olarak ayrilmasindan sonraki egitilme siireci bu
kavrama 6rnek olabilir. Buradaki tahmin deger-
leriile gergek degerler arasindaki fark gozetilerek
gerekli geribelemelerle giincellemeler yapilarak
YSA’nin 6grenimi gergeklesiyor.
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Algilayici Kavrami
(Perceptron)

Son giincelleme ile Tahmin degerlerimizin

Gergek degerlere yakinlastig: gortilmekeedir.
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60
45
a0
15
u & "
Tahmin Gergek
Guncallemad

< S

Degikenlerin giincellenmesi i¢in kullanilan “¢”
hata degerine bagli olarak degerlerimizde
degisiklik gozlenmekeedir.
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Algilayicit Kavrami
(Perceptron)

S T
] - Gy _ Tt Tabevin Geigk
m_,/ t Somegn
o . Ginstput _ Gergei .,
- = 12 fpurgah - taherir

Ogrenme orani kavraminda ise, hata degerinin
geri yansiltma durumunda baz1 katsayilar devr-
eye girebildiginden dolay1 sistem ani tepkiler
verebilmekte ve o zamana kadar YSAnin
ogrendigi  ¢ikarimlar1  degistirebileceginden
dolayr bu durum sistemde tehlike arz etmekte-

dir.

Ornek tizerinde bu ogrenme siirecini inceleye-

lim. Oncelikle verilernormalize edilerek cinsiyet
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degerlerinin  encoding  stirecinden  ge¢mesi

gerekmektedir.

Algilayici Kavrami T

(Perceptron) - e
-

Boy -. Wi

e x

e

,.—- Cinsiyet _ Tahemini
w2
-~ Cinaiyel Garpak o ol
Kis < o o

- o = o

Sonrasinda ise takviyeli 6grenme yapilacagindan
dolayr degiskenlere rastgele degerler verilerek
YSA’nin 6grenme siireci baglatilmig olacakeir.
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Algilayici Kavrami DTl
(Perceptron) TR —

aErs [-8]

Cul

Boy 1
T -
' * Cinsiyst _ Taberini
g
2

> Cinnhyut _ Garga
.

[lk 6grenme siireci hatali oldugundan dolay1 ha-
ta yansitma uygulanacakeir. Bunun igin 6grenme
orani 6nceden belirlenmis katsayr degerinden
kiiciik olarak verilerek siireg ierisindeki 6gren-
me durumu kontrol edilmektedir. Daha kiiciik
ogrenme orani sistemde daha kii¢iik oynamalara
sebep olacaktir. Gosterilen bu 6grenme oranlar
maliyet olarak geri donmekte ve boylece sinap-
slarin  kendilerini giincellemeleri saglanmak-
tadir.
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Algilayici Kavrami Ol

(Perceptron)

| @

‘?l’é = «  Cirmbpet _ Tabwsind

Ciomiyst _ Gergak
e

Hesaplanma sonucu yeniden yanlig deger elde
ediliyor ve 0.2 olan katsay1 degerleri 6grenme
oranin 0.5% digtiriilmesinden dolay: 0.7 olarak
giincellenerek bir sonraki deneme i¢in hazir-

laniyor.

Sonraki ornegimizde ise dogru tahmin
yapildigindan dolayr herhangi bir giincelleme
geregi bulunmamaktadr.
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Algilayict Kavrami
(Perceptron)
" g

O

Ogrenme siireci sonundaki son 6rnek ile tahmin

yapiliyor ve yanlis tahmin sonucunda daha

kugiik bir 6grenme orani ile sinapslar giincel-

leniyor.

Algilayici Kavrami
(Perceptron)

Cad
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Son adim olarak daha fazla 6rnek kalmadigin-
dan dolayr 6grenme siireci bitirilmekeedir.

Algilayici Kavrami [(hr o Gt @ |

(Perceptron) el
LU o4
O
el Cangiyel _ Gergak
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Takviyeli 6grenme siirecini bitirmis YSA'nin
tekrar ilk 6rnegi degerlendirilmesi istendiginde,
YSA 6nceki sonucun tam tersi olan dogru bir
¢ikarim elde etmekeedir.
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Ders 112: Gradyan Algalig (Gredient Descen-
dent)

YSA’1 optimum ¢ikarim elde edene kadar 6grenme iglem-
ini siirdirmektedir. Fakat karmagik sinir agalarinda bu
siire¢ oldukea yavas islemektedir. Bu siiregteki kilit nokta-
laradan biri ise 6grenme sirasinda denemeler arasinda nasil
atlamalar yapilacagidir. Bu nedenle grenme orani yitksek
onem arz etmekle birlikte simetrik atlamalara sebep
vermemek adina gittikge kiigtilen bir hata yansit-

ma degerine sahip olmaktadir.
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Ogrenme Orani ve
Gradyan Inis

Bl.'n'Dl: GOgrenme Oram  Kiigik Ogrenme Oram

Big learning rate Small learning rate

\SAV/

Yanlig belirlenen 6grenme oranlart YSA’ini1 yan-
lis yonlendireceginden dolayr YSA 6zelinde
ulagilmak istenilen optimal 6grenme noktasina
erismek icin Gradyan Algalig yontemi kullanil-
maktadur.

Gradyan inis (2B)
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Ders 113: Stokastik(Stochastic),
Yigin(Batch) ve Mini Yigin Gradyan
Alcalsslar

Bu derste Gradyan Inis yéteminin alt tiirleri in-
celenecektir. Bu alt tiirler Stokastik(Stochastic),
Yigin(Batch) ve Mini  Yigin  Gradyan
Algaliglardir.

Gradyan
(Yerel ve Kilresel En iyi)

Sag sckilde gortlebilecegi tizere gradyan
alcalistyla birlikte yerel optimum noktaya ulagil-
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ma durumunda sistem, global tanimda olan ve
asil ulagilmak istenen optimal noktay1 bulamay-
acakur.

Yaklagimlar bazinda degerlendirme yapilacak
olursa her veri degerlendirmenin sonunda
cikarim yapilan durum Stokastik yaklagima
ornek olmakla birlikte biitiin bir sistemin deger-
lendirilmesinden sonra yapilan ¢ikarim Yigin

yaklagimina ornektir.

Gradyan Algalis ve iki Farkh
Yaklasim

Bu iki yaklagim manuginin kesisiminde ise
kiigiik sistemlere ayrilmig verilerin bulundugu
mini yigin yaklagimi bulunmaktadr.
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Gradyan Algalis ve lki Farkh
Yaklasim

Ders 114: YSA Ogrenme Algoritmas: ve Ileri/Geri
Yayilim ( Backpropagation/Forwardpropagation)

Derin Ogrenme boliimiimiiziin en énemli dersi
olarak YSA algoritmalarindan ve sonrasinda ise
bu algoritmalar i¢in kullanilan kiitiiphaneler ile
problem tanimlarindan bahsedilecektir.
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Bir YSA incelenirken Ileri ve Geri yayilima sahip
olunmasindan bahsedebiliriz.

ileri Yayiim
(Forward Propagation)

& ::: &

Geri Yayiim
lﬁack Propagation) .
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Onceki derslerimizde goriildiigii iizere giris kat-
mani kisminda kag adet noron olacagini 6z nite-
lik sayimiz belirlemektedir. YSA'1 dogalar: geregi
oz niteliklerin arasinda olugabilecek kukla
degiskeni tuzagina kars1 direnglidir.

YSA algoritmasi, yayilimlara bagli olarak 7
adimda saptanmaktadir.

Algoritma Adimlan
(Backward Propagation)

* edem 1: BUnin g rasgn sarplaria (srben ywon s srbedan farkd) Send

* A 2 erl nOmesinden ik sane er Denieli Dir A0eon clcii pakics) Qirg LAOMANn e
& At 5 i bl Tk pROIREK, YELA BSOS SRS Ve R DlncEl

& e 42 GRS o S AIESARIA (7N AR TS NS IS

® e £: fard Yayvem yapriaral, v snapsis iberncebi adri, hatndn sonsmiy oidufi mikisnda defigtink
Dt Mmikian ApTca HORATE G o Sagior,

= Ackm i Ackm | - 5 aressrcdakd acdemian islenen o skin ndene kadar glincele [Tanvied Sgrenme Fleniosed
Lasaering woya wideki DOi0n werberi iigh ageda cabgininan sonva bir seferce pincelome yag adn greme Dan
warnngil

= Ackm 7 BN siien kiimesi Galghnkiiian scora bir e/ ispoch) tamasianmey ol Ay venl kimesler kularirak
el inkerarian yags
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Bu algoritmanin belirlenme siirecinde bazi para-
metreler veri bilimcisinin tecriibesi dogrul-
tusunda optimum olarak belirnmeye ¢aligilmak-
tadir. Bu parametrelere 6grenme orani ve 6gren-
me strecinde ka¢ tur veri kullanilacag: gibi
sayilar 6rnek olabilir. Tur sayisinin buiyitk olarak
sisteme verilmesi 6grenme bittikten sonra sis-
temin ayni 6grenmeyi gerceklestirmek icin bosa
zaman harcayacagindan dolayr verimsiz ola-
bilirken tam tersi durumda 6grenme iglemi
bitmeden siire¢ tamamlanacagindan dolay:
tekrar verimsiz bir sistem gozleneceketir.

Ders 115: Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI583

Derin Ogrenme
Kutiphanelering Hizli Bakis
* PyTorch
= TensorFlow
« Cafle
* Keras
+ Desplearningd)

* we Digerteri...

Kitiiphanelerin erigim adresleri agagida bulun-
maktadir.

Keras: https://keras.io™®

TensorFlow: https://www.tensorflow.org”’

Caffe : http://caffe.berkeleyvision.org™

26. hteps://keras.io/
27. hetps://www.tensorflow.org/

28. http://caffe.berkeleyvision.org/
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DeepLearning4] : heps://deeplearningj.org”

PyTorch : https://pytorch.org”

Kitiiphaneler incelenecek olursa DeepLearn-
ing4]’in Python destegi olmadigi ve Keras
kiitiiphanesinin digerlerine gore daha yiiksek se-
viye iglemler i¢in kullanildig1 sonucuna ulagila-

bilir.

29. https://deeplearning4j.org/
30. heeps://pytorch.org/
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Kodlama ve Kituphaneler

= CPU we GPL faridan
& Durin dfenme GPU
& Bk Bl kin CPU
B e L Trmp—
* {Drerin Sgrenmenin sehroen kndsyarsk baglaman
= Theano GPL desteg tukanmakial
* Tersorfiow (Googis
B RS D ARV Wik WA ERY ML LT il AR S606 B KHDhanes)

& s

Derin Ogrenme igin GPU’nun segilme nedeni,
bir bilgisayara yiiksek sayida GPU konum-
landirabilme ve bunlar tizerine iglemleri paralel
olarak dagitabilme firsatdir. Bu nedenle yiiksek
noron sayisina sahip YSA icin GPU bazli sis-
temler tercih edilmekeedir.

Google sirketinin gelistirmis oldugu Tensorflow

kiitiphanesi bu alandaki ilk kitiphane
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oldugundan dolay1 temelden baglamak ya da de-
taylarla ilgilenmek isteyen kullanicilar i¢in cazip
bir se¢enek olmaktadir.
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Theano ise sayisal iglemleri birden fazla GPU’ya
paralel olarak dagitabildiginden dolay1 tercih
edilmekeedir.

Derin Ogrenme mimarisinden kullanacagimiz
kiitiiphane st seviye mimameriye sahip ol-
masindan dolay1 Keras olacakur.

Ders 116: Kiitiiphane Kurulum Komutlar:
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Kutlphanelerin kurulum komutlan
Bolom 30, Ders 116
Ders kapsaminda kullanacagimi derin Sfrenme llitliphanelerinin kurulumo

bir sonraki derste anlab lacaktir. Bu derste bullanacaginiz kitdphanelerin web
siteler ve kurulum igin gereken komutlar agagda veril mistir
» Dierin Orerme Kitlphenslerinin Web Sitsberd

* Kesas: WMpserass

o TersorFlow; hitps:www tensarfiaw.org

» Caffe: hitp:/fcaffeberkeleysisionarg

+ Desplesmningd) : bep s deeplesmingdiang

= PyTonch : haip s/ pytcach.oog

Diers Kapesamanda Keras, TensorHow v Theano kullanilbscaknir, Sirasiyla kitiphanelerin
kusruurm komurthan apadcs veriimigtir,

Deerin Sfrerme Kopdphenelerninin kunlmaes
= Theana : pip mstall -upgracke -no-deps gitsalt/github, comy Thesn o Theano.glt

= TensorFlowe conda create -n tensorlow python=3.5
& Keras - pip install =upgrade keras

o TersarFlow: pipd irstsl -upgrade
TS24 S A B Dghe s DO TVRE S Ty s i ens ol crws- 1, 8.0-py3-nane-
arywtd

Ders 117: Derin Ogrenme Kiitiiphanelerinin
Kurulmasi

http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-
egitimi/ Sladresinden gerekli olan kodlar Anaco-

31. http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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danin prompt kismina girilerek kiitiiphanelerin

kurulumu gergeklesiyor. Pythonun sadece 3.

Strimuni kulanan kullanicilar i¢in kod kismin-

daki “pip” kodu “pip3” olarak degistirilmelidir.
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[ty e
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Kurulum tamamlandiktan sonra Spyder’t yeniden baglat-

mak gerekmektedir.

e O e e

A fram e @08 —
u

n
-
73 claml,
n iy
T sart 1
n
M
B y_ared
B p_gred =
o
B s g
Wi Fram o
B = contasn_mt 3
v o

Linux ve OS igletim sistemlerine sahip kul-
lanicilar igin preferences tizerindeki python in-
terpreter i¢in dogru kaynak belirtilmelidir.
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Ty g
Plow—l. fm terwartosro:

9. g Lmmi. con/ taranc L reimn
amgradn

Ders 118: Problemin Tanimi ve Veri Kiimesi

Bu dersimizde ¢ogu kurumsal sirketin de kargi
kargtya kaldig: bir problem olan Migteri Kayip
Analizi'nden bahsedilecektir. Bu problemdeki
amag, mugterinin gelecekte ne gibi davraniglar
i¢erisinde olabilecegini 6nceden saptamakir.

Yeni bir migterinin kazanilmasi icin harcanacak
buitge genellikle halihazirdaki misterinin kaybe-
dilmemesi icin kullanilacak olan biit¢enin 3
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katdir. Bu durumdan dolayt MKA , kurumsal
firmalar icin yiiksek 6nem arz etmektedir.

Kodlama kismi i¢in ilk derslerimizde kul-
landigimiz verionislemesablonu.py dosyasinin
gerekli boliimleri aliniyor ve tizerinde degisiklik-
ler yapilarak veri kiitmemiz uygun hale getiriliy-
or.

Cubbrets

Calabre.
Zeruiocd
Fuller

Mardons.

e e R s B s s

Kullanilacak olan veri kiimesi icerisin deki ben-
zersiz degerler (Rowid, surname) cikartilarak
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bagimsiz degisken olarak kullanilabilecek kolon-

lar ayrigtiriliyor.

Bu problem, daha 6nceki modellerimize benzer
sekilde olabilecek siniflandirma ya da tahmin
problemi olarak da distinebilir fakat bu prob-
lem konumuzun geregi olarak YSA ile ¢oziile-
cektir.

YSA'10 ile 1 arasindaki degerleri kullandigindan
dolayr cografya ve cinsiyet gibi kolonlarin en-
code iglemine tabi tutulmas: gerekmektedir.
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Son olarak verilerin test ve egitim kiimesi olarak
boliinmesi, sonrasinda ise bu verilerin 6l¢ek-

lendirilmesi gerekmektedir.

H—
[ -
x Tlaated [uoesa, 11}

Atest  flastsd (128, 111
W_trmin flaated (8708, 110
v nte4 Ianem, |

varilar Datafrase (1063, 14}
®_test  Tlaatsd (30w, 11}
i o trmin TLeated (678, 111
y_test  dnbbd 338, }

CRLTE L 15788, )
————

secule Late smich 211 the
retactoned clanses and funct ioms
arw moved. Alse nate thad
dnterdecs of the aew OV Iterstars
are different from thal of This
secuie. This seeule will e

(B
“This madule will be removed in

B0, Deprelil Lowaraingl

LN IE]

P vy
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Bu agamaya kadar kullanilan kodlar agagidaki
kisimda verilmekeedir.

#1. kutuphaneler

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

#2.1. Veri Yukleme
veriler = pd.read_csv('Churn_Modelling.csv')

#pd.read_csv("veriler.csv")
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#veri on isleme

X= veriler.iloc[:,3:13].values

Y = veriler.iloc[:,13].values

#encoder: Kategorik -> Numeric

from sklearn.preprocessing import LabelEn-
coder
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le = LabelEncoder()

X[:,1] = le.fit_transform(X[:,1])
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le2 = LabelEncoder()

X[:2] = le2.fit_transform(X[:,2])
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from sklearn.preprocessing import OneHotEn-

coder

ohe = OneHotEncoder(categorical_fea-
tures=[1])

X=ohefit_transform(X).toarray()

X =X[;1:]
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#verilerin egitim ve test icin bolunmesi

from sklearn.cross_validation import
train_test_split

X_train, X_test,y_train,y_test =
train_test_split(X,Y,test_size=0.33, ran-
dom_state=0)
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#verilerin olceklenmesi

from sklearn.preprocessing import Standard-

Scaler

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(x_train)

X_test = sc.fit_transform(x_test)
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Ders 119: YSA Kodlamasina Giris ve Keras
ile Tanisma

Bu dersimizde YSA olugturulmas: tizerinde du-
rulacakur. Bir onceki dersimizde veri kiimemiz
tizerinde yapilmig olan diizenlemeler neticesinde
verilerimiz YSA ingaasina hazir hale getir-
ilmistir.

Kodlama iglemine diizgiin bir gekilde kuruldugu
varsayilan keras kiitiiphanesinin yiiklenmesiyle
baglanacakuir.

import keras
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Sonraki adim olarak keras kiitiiphane modelleri
i¢erisinden Sequential kullanilarak bir YSA
olugturuluyor.

from keras.models import Sequential
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Kodlamamiza néron yapisint olugturabile-

cegimiz Dense objesinin ¢agirilmasi saglaniyor.

from keras.layers import Dense

Sonrasinda ise YSA'n1 bir siniflandirma algorit-
mast gibi kullanmak i¢in Sequential ile bog bir
YSA olusturuluyor ve “classifier” nesnesine

atanryor.

classifier = Sequential()

Keras'in mantuginda YSA olusturma iglemi, be-
lirlenen bu obje tzerinde cesitli parametrel-
er(katman boyutu, katman sayis1) iizerinde
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degisiklikler yapilarak gerceklesmektedir. Bu
degisiklikler ile YSA'na gizli katmanlar eklen-

mektedir.

Bu parametrele ait 6znel yaklagimlar cogunlukta
oldugundan dolay: veri biliminde kullanilan al-
goritmalarin parametre optimizasyonu o algo-
ritmay1 kullanan veri bilimcisinin insiyatifind-
edir. Bununla birlikte 6n isleme kisminda
goruldigi tizere bazi nesnel yaklagimlar da mev-
cuttur. Ornegin 6n isleme kisminda biitiin
kolonlardan sadece sonuncu kolonun bagimli
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degisken olarak alinmast ya da ilk 3 kolonun
benzersiz degerlere sahip olmasindan dolay:
degerlendirme diginda biraklimas: bu yaklagim-
lara 6rnek teskil eemekeedir.

Kodlama kismina geri donmek gerekirse once-

likle YSA’'mizin ilklendirilmesi gerekmektedir.

Gorselimizdeki X1 ve X2 degerleri ile ise bagliy-
or ve 0a yakin bir deger ile ilklendirme
islemimiz yapiliyor.
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Sonrasinda ise aktivasyon fonksiyonu belirleniy-
or.

Yapay Sinir Aglannda
Hesaplanacak Agirlik Sayisi

iz Katman
Giriy Kartman Hidldhen Layor
by Halram
Rt Linsr
h— 2ud=8
@ O

“k_____.

Son olarak ise bagimsiz degiskenlerimizin sayisi
kadar(11) boyut hazirlaniyor ve néron sayilari
giris ve ¢ikis katmanlarindaki degiskenlerinin
toplaminin yarisi(6) kadar olarak belirleniyor.

classifier.add(Dense(6, init = 'uniform) activa-
tion = 'relu’, input_dim = 11))

Sonraki derste yaratilan bu yeni classifier ile
problem ¢oziilme istemi gergeklestirilecektir.
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Ders 120: Keras’a Gizli Katman Eklemek ve
Bir Keras Bug’1

Onceki dersten hatirlanacag iizere 6 nérondan
olusan gizli katman ve 11 néron girigine sahip
bir giris katmanini barindiran bir YSA
yaratilmigt1.

Ikinci gizli katman ekleniyor .

classifier.add(Dense(6, init = 'uniform) activa-
tion = 'relu’))
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Tavsiye edildigi tizere giris katmaninda ve gizli
katmanlarda dogrusal fonksiyonlar kullanilmak-
la birlikte ¢ikig katmaninda ise Sigmoid fonksiy-
on kullanimalidir.

Bir Keras bug’1 olarak buraya kadar yazilmig ve
calistirilmig kodun tekrar caligtirlmasi duru-
munda bir hata ile kargilagilmaktadir. Bu duru-

mun nedeni kiitiphanelerin tekrar yiiklen-
mesiyle alakalidir. Bu nedenle Enable UMR kus-

mindaki tikin kaldinldigindan emin olmak
gerekmekeedir.
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Ders 121: Yapay Sinir Agin1 Derlemek, Egit-
mek, Calistirmak ve Bagarisi

Kodlamamiza Cikig katmanimizin eklenmesi ile
devam ediliyor. Onceki derste belirtildigi iizere
bu katmanda lojistik bir sekilde ¢alisan Sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir.

Bagimli degiskenimiz sadece bir adet oldugun-
dan dolay1 ¢ikis katmanimizda bir néron hazir
olarak bulunacakur.

classifieradd(Dense(1, init = 'uniform) activa-
. 1 . 1
tion = 'sigmoid’))
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Siradaki adim olarak, YSA’nin Keras iizerinden
calisacag: prensipler belirlenmelidir. Bu nedenle
ilk olarak derleme iglemimizi yapmamiz ve
sinapsisler tzerindeki verilerin optimizasyonu
i¢in Keras kiitiiphanesinde de bulunabilecek op-
timizer yontemlerinden birisi secilmelidir. Bu
ornegimiz i¢in “Adam” y6temi segiliyor. Bu yon-
tem, Stokastik Alcalis yonteminin farkl bir ver-
siyonudur. “loss” fonksiyonu olarak bagiml
degiskenimiz binomial deger icerdiginden
dolay1 “binary_crossentropy” yontemi kullanila-
cakur. Son olarak ise, optimizasyonu yapilmasi
istenen metriklerden en 6nemlisi olan kesin-
lik(accuracy) degeri kullaniliyor.

classifier.compile(optimizer = 'adam, loss = 'bi-

nary_crossentropy' , metrics = ['accuracy'] )
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Bir diger adim olarak verilerimizin egitilmesi isteniyor ve
YSA’nin 6grenim siireci boyunca kag agamada veya bagka
bir degisle turda 6grenmesini istedigimiz epochs degeri

kullanici tarafindan belirleniyor.

classifier.fit(X_train, y_train, epochs=50)



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI613

Elde edilen veriler ile tahmin iglemi yapiliyor.

y_pred = classifier.predict(X_test)
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Tahminler dogrultusunda Miisteri kayip analizi
yapiliyor

y_pred = (y_pred > 0.5)
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Son iglem olarak sonug¢ degerleri karmagiklik
matrisinde goriintiileniyor.

from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(cm)

loss: B.4038 - acc: @.8351

Epoch 49/58

G788/ 6700 [ 1 - @s 48us/step -
loss: 8.4027 - acc: B.B345

Epoch 58/50

Grea/67e8 | ] - 8s 4Bus/step -
loss: 8,4828 - acc: @.8352

+[[2564 53]

[ 482 201]]

In [7]:
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Boliim 31:

Ders 122: PCA ( Principal Component
Analysis) Birincil Bilesen Analizi

Bu derste boyut indirgemenin hangi durumlar-
da ve nasil kullanildigindan soz edilecektir. Bu
anlatim icin PCA kullanilacakur. PCA, ¢esitli
alanlarda kullanilmaktadir.

Kullanim Alanlan

& GOnditl Filitrelems

. ijf.sqllegtirm

= Oznitelik Gikanm

+ Ciznitelik Eleme / Dénlgtirmea
+ Borsa analizi

= Saghk Verilari / Genetik varilar
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Bir veri bilimcisinin PCA’y1 kullanim amaci diger kul-

lanicilardan biraz daha farklidur.

Biz Ne i¢cin Kullaniyoruz?

+ Boyut dénlstirme
L3

+ Boyut indirgeme (gereksiz boyutlardan kurtulma veya bazi
boyutian birlestirme)

+ Defjigkenler arasindaki baglantlan agida ¢ikarma

Ornek olarak iki boyutlu uzayda dagilmas veri-

lerimizi goz 6niine getirelim.
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PCA Nedir?

PCA’nin amaci, yeni bir boyut ile ayn1 x ekseni
ya da y ckseni degerlerine sahip verileri bir-
birinden maksimum ayrigkanlikla ayirmaya
calismakur. Ornegimizde goriilebilecegi iizere
mavi renkte yeni bir boyut elde edilme yapilarak
merkez noktast kirmiz renk ile isaretlenmigtir.
Onceki duruma gore daha verimli oldugu du-
rumlara ornek olarak KNN algoritmast ver-
ilebilir. Bir bagka tizerinde diigiiniilmesi gereken
sey ise boyut indirgeme yapildig: takdirde veri
kayb1 yaganabilme olasiligidir. Veri kaybina
ornek olarak,3 boyutlu bir uzaydaki verinin 2
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boyutlu bir uzaya dontgtirtilmesi sirasinda bir-
birinden farkls iki noktanin yeni uzayda tek bir
noktayla ifade edilmesi durumunda veri kayb1
yasanmaktadir. Bu durumdan kaginmak icin
ayni boyut sayisina gore donigtirme yapil-

malidir.
Boyut indirgeme
| - i PCA
g

PCA algorimasinin diizgiin bir sekilde ¢alisabilmesi igin
oncelikle 6z deger ve 6z yoney degerlerinin bilinmesi
gerekmektedir. Bu degerler sinyal igleme ve gorsel isleme
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gibi alanlarda da kullanilmaktadir.
Eigen Value (Oz Deger) ve
Eigen Vector (Oz Yoney)

= Rasgela bir matris alahm

= Bu matrisi tek boyutiu bir matris ile canparsak
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Iki farkli matrisin ¢arpimindan sonra bir katsay1
yardimiyla tekrar kendilerine dontigebilen vek-
torlere Tiirkge'de Oz Yoney ve bu katsayilara da
Oz Deger denilmektedir.
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PCA Algoritmasi

* Indirgenmak istenan boyul k alsun
* Veriyi Standartlagir

* Covarisnos (MKowaryans) veya Gorellation (Komslasyon) matrisinden 6z
deferien ve G2 vekiarer elde at. Veya SVD kullan,

= O defjerien bayikten kigige sirgia ve k tanesin al.
= Sagilen k Sedederden W projeksiyon matrisini alugiur

= Orjinal veri kibmesi X' W kullanarak dénigtie ve k-boyutiu ¥ uzayime side et

* Garpim gayet carpane harhangi bi skalar kabin veriyoesa, bu
skalar 8z degor, bu vektée &z yaneydir

Av = Ay
]

PCA algoritmast igin ¢esitli adimlar takip
edilmelidir.

Ders 123: PCA, Python ile Kodlanmas1

Bu derste, web sitemizden indireilebilecek veri
kimesi ile sarap triinti hakkinda miigteri seg-
mentasyonu i¢in kodlama yapilacakur.
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Kodlama kisminda ise daha o6nceden kul-
landigimiz veri sablonumuz takip edilmekeedir.

#1. kutuphaneler

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

# veri kiimesi
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veriler = pd.read_csv('Wine.csv')

X = veriler.iloc[:, 0:13].values

y = veriler.iloc[:, 13].values

# egitim ve test kiimelerinin bélinmesi

from sklearn.model_selection import
train_test_split

X _train, X test, y_train, y_test =
train_test_split(X, y, test_size = 0.2, ran-
dom_state = 0)
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# Olgekleme

from sklearn.preprocessing import Standard-

Scaler

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)

X_test = sc.transform (X _test)

Bu iglemler sonrasinda ise, toplam kolon sayisi
PCA ile indirgenereck dogru tahmin yapilmas:

isteneceketir.
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from sklearn.decomposition import PCA

pca=PCA(n_components = 2)

Sonraki adim olarak X train kiimesi PCA ile
egitilerek  veri kiimesi tzerinde uygulama
yapiliyor. Bu sckilde veri kiimemizin be-
lirledigimiz boyut sayisina indirgemesi gercek-
lesmis oldu.

X _train2 = pca.fit_transform(X_train)
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- g W_trminZ - NumPy sy

N L

Egitim kiimesinden farkli bir boyutlandirma
islemine sebep olmamak igin test kitmemiz i¢in
egitim kullanilmayarak sadece déniigtiirme igle-
mi yapilmaktadir.

X_test2 = pca.transform(X_test)
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LR KINIT - Muraty iy

Elde edilen test ve egitim kiimelerimiz lojistik regresyon
i¢in kullanilacaktir. Boyutlandirma oncesi ve sonrasi du-
rumda olugabilecek regresyon sonuglarimiz i¢in iki farkls
regresyon modeli olusturuluyor.

#pca dontigimiinden 6nce gelen LR
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from sklearn.linear_model import LogisticRe-
g
gression

classifier = LogisticRegression(ran-
dom_state=0)

classifier.fit(X_train,y_train)

#pca doniigimiinden sonra gelen LR

classifier2 = LogisticRegression(ran-
dom_state=0)

classifier2.fit(X_train2,y_train)
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#tahminler

y_pred = classifier.predict(X_test)

y_pred2 = classifier2.predict(X_test2)
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Sonrasinda ise bu regresyon modellerinini g
farkli karmagiklik matrisi yardimiyla agagidaki
gorselde goriilecegi gibi kesinlik degerleri tiz-

erinden kargilagtiriliyor.

from sklearn.metrics import confusion_matrix

#actual / PCA olmadan ¢ikan sonug

print('gercek / PCAsiz')

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(cm)
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#actual / PCA sonrasi ¢ikan sonug

print("gercek / peaile”)

cm?2 = confusion_matrix(y_test,y_pred2)

print(cm2)
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#PCA sonras1 / PCA oncesi

print('pcasiz ve pcali’)

cm3 = confusion_matrix(y_pred,y_pred2)

print(cm3)
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In [2]: runfile{ ‘C:/Users/f
gercek [ PCAsiz
[[14 @ @]

[ @16 @]

[@ @ &])
gercek [ pca ile
[[1+ @ @]

[ 115 @]

[@ @ &])
pcasiz we pcali
[[14 @ @]

[ 115 @]

[@ @ &])

Sonug olarak boyut indirgeme iglemi sonrasinda
hata miktar1 artmasina ragmen kullanilan veri
boyutunda ciddi diizeyde bir azalma goriilmek-
tedir.

Ders 124: LDA: Linear Discriminant Analy-
sis ( Dogrusal Ayrisum Analizi )
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LDA algoritmasi, gerek boyut indirgeme i¢in
kullanimi gerek ise diger boyut algortima 6zel-
liklerine sahip olmasindan dolay1 PCA’ya ben-
zetilebilmektedir fakat bu algoritmalar arasinda

bazi farkliliklar bulunmaktadir.
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LDA
Linear Discriminant Analysis

= PCA banzer bir boyut ddndgtirmea / indirgame
algoritrmasidir

= PCA'dan farkh olarak simiflar arasindaki ayrm &nemser va
maksimize etmeye caligr,

= PCA bu agidan gbzetimsiz (unsupervised) LDW ise gicetimli
(superised) dzellikteds.

En 6nemli fark ise gozetimli gozetimsiz yap1 ol-
ma durumu gosterilebilir. Bu nedenden dolay:
LDA, siniflar arasindaki farki maksimize etmeye
caligmakrtadir.
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PCA ve LDA

+ Kaynak: hitps://sebastisnraschia, comAdicles 2014 _python kda hitm|

Ders 125: LDA: Python ile Kodlamas:

Kodlama kisminda, PCA icin kullanilan veri
kiimesi tizerinden iglem yapilabilmesi icin PCA
koduna devam ediliyor. Ayni sablon kullanilarak
karmagiklik matrisi vasitastyla LDA ile boyut in-
dirgendikten sonra yapilan tahminlerin kesinlik
degerleri ile orijinal tahminlerin kesinlik deger-

leri kiyaslaniyor.
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from sklearn.discriminant_analysis import Lin-
earDiscriminantAnalysis as LDA

lda = LDA(n_components = 2)

LDA gozetimli bir algoritma olmasindan dolay:
siniflar1 6grenmesi gereckmekte ve bunun i¢in

“y_train” degeri de kodumuza eklenmektedir.

X_train_lda = Ida.fit_trans-
form(X_train,y_train)

X_test_lda = lda.transform(X_test)

Gorselimizde, PCA ve LDA iglemleri sonrasi or-
taya ¢ikan egitim kiimeleri gortintillenmektedir.
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e N sy

= e g e

#LDA donusumunden sonra

classifier_lda = LogisticRegression(random_state=0)

classifier_lda.fit(X_train_lda,y_train)

#LDA verisini tahmin et
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y_pred_lda = classifier_lda.predict(X_test_lda)
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#LDA sonrast / orijinal

print('lda ve orijinal’)

cm4 = confusion_matrix(y_pred,y_pred_lda)

print(cm4)

In [3]: runfile] "C:fUsers/ fukol/Desktop/makdnes 1da. py*, wdirs “CofUsers/ fukol!
bwdktop /making")
gercek § PCAsiz
[[lﬂ a ﬂ]

[ @18 4]

[ & &]]
gercek | pea ile
[[12 a a]
[115 @]

[ & &]]
peasiz we poall
[[14 A &)

[ 115 @]

[ @ &]]

lda ve arijinal
[[14 a @]

[ 216 @]

[@ @ &]]



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
642 GURCAY

Sonug olarak, bu veri kiimesi bazinda,gézetim
farkindan dolay1 LDA, PCA algoritmasindan

daha bagarili sonug tiretmekeedir.
Boliim 32:

Ders 126: Model Semi: Giris
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Model Semi: Giris
BOIOm 32, Ders 126
Model Segimi ve Arttimi Yéntemler BSlOmine Hog Geldiniz

Gak aik gelen ve dogal olarak herver Bilimi uzmaninin bilmesi gereken
anemll kanulargan birisi model segiminin nasil yapdlacagidir, Bu bélomde,
ok sayida atternatif modelden nasi| segim yaplacaging frenicken agagidaki
sorular) cevaplamaya calizacagiz.
1. bagilant / waryans (s / variance) idlsmince bir manel ozl secllie v performans nasi
degerienciriiic

2. Hiper parametreler igin deger seqimi nasil vagiir (hiper paramstre Sgrenme s Crecince:
e almayan parametrelediny

3, Iy shreclen analiz edlien bir prablem ign en uygun modell nasil bulune?

Yukandakl sorulann cevaplanabilmesi gin asagidakl ki yonmemi bu balomde
anlatacag e

1. k-katlamah capraz dagrulama i-fobd Cross validation:

2 \egana Aramast 1End Searc

Dersin sonunda, Bonus kisminda anlatogimiz XGBoast algortmasi (le bu
derste dgrendliderimizl birestirecegiz.
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Ders 127: Model Degerlendirilmesi: k-fold
Cross Validation

Bu dersimizde makine 6grenimi konusunda
onemli bir yere sahip olan model se¢imi ince-
lenecektir. Ayni problemi ¢ozen birden fazla
model bulunmasi durumunda hangi modelin
secilmesi gerektigine karar verilmesi veya hangi
problem i¢in hangi modelin seilmesi gerektigi
gibi konular 6zii bakimindan olast sonuglar i¢in
kritik 6neme sahiptir.

Modellerin
Degerlendirilmesi ve Segimi
+ Modellerin bagans:, parametrelers bagidr
+ Makine drenmesi parametraleri optimize atmez

* Modal segiminden dnce dikkat edilmesi gereken ilk nokta, model dejedendiriimesidic
{evaluation]

+ Simdiye kadar test kimesindekl basamy Sigtik
+ k-fold Cross Validation { k-katlamali Gapraz Dogrulamal)

= lzgara Aramasi (Grid Search]
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k-fold yonteminde belirlenen sayiya gore egitim
ve test kiimesi boliinerek bu sayr kadar deger-
lendirme yapiliyor. Bu gekilde verilere egitim ya
da test kiimesi olma firsat1 veriliyor.
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Fold1  Fold2 Feld3  Fodd

k-foldun kodlama kisminda ise yeni veri
kiimemiz ile eski veri sablonumuz kullaniliyor.

Bu veri kiimemizde degerler kullanilarak envan-
terimizdeki bir trtniin alinip-alinmama duru-
mu gozlemlenmek isteniyor.
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Faerrat Mesicn (] Bachgroundicoier B Dakarn msstrin e

[k kisim olarak SVM algoritmast kullaniliyor.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd
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# veri kiimesi

dataset = pd.read_csv('Social_Net-
work_Ads.csv')

X = dataset.iloc[:, [2, 3]].values

y = dataset.iloc[:, 4].values
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# egitim ve test kiimelerinin boliinmesi

from sklearn.model_selection import
train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,
test_size = 0.25, random_state = 0)

# (")Igeklerne

from sklearn.preprocessing import Standard-
Scaler

sc = StandardScaler()
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X_train = sc.fit_transform(X_train)

X_test = sc.transform(X_test)
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#SVM

from sklearn.svm import SVC

classifier = SVC(kernel = 'rbf’, random_state =
0)

classifier.fit(X_train, y_train)



SADI EVREN SEKER AND FURKAN
652 GURCAY

# Tahminler

y_pred = classifier.predict(X_test)
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# Confusion Matrix

from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

print(cm)
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Sonraki adim olarak k-fold yontemine bagl
olarak gerekli parametreler girilerek bagar1 orta-
lama degeri ve standart sapma degerleri goriin-
tileniyor. Standart sapma degerinin disitk go-
zlemlenmesi pozitif bir sonu¢ dogurmakla bir-
likte SVM yerine KNN gibi farkli algoritmalar
kullanilmasi  sistemdeki ~ bagar1  oraninin
degistirmektedir.
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#k-katlamali capraz dogrulama

from sklearn.model_selection import

cross_val_score

"

1. estimator : classifier (bizim durum)
2. X

3. Y

4. cv:kagkatlamali

"

basari = cross_val_score(estimator = classifier,
X=X_train, y=y_train, cv = 4)
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print(basari.mean())

print(basari.std())

[[s4 4]

[ 3 29]]
2. 900303461 356093
2. 93527298302303932

Ders 128: Model Segimi : GridSearchCV

GridSearchCV, optimal model se¢imi konusun-
da kullanilan yontemlerden birisidir. Bu yontem
i¢in oncelikle veriler tizerinden degiskenlerin
durumlart degerlendirilmelidir. Bir sonraki aga-
mada ise secilmis olan algoritmanin parame-
trelerinin optimizasyonu gerekmektedir.



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI657

Hangi Modeli Sececegim?

+ Oncelikie Modalin Tipinin Belifanmasi
= Bafimbk Dedigken Var mi? (Classification-Regression / Clustenng)
» Bafimh Dedigken Kategorik mi sidrakdi bir say mi? (Classification / regression)

» Dogrusal / dogrussal clmayan

Onceki kod kismimiza ek olarak SVM algorit-
mamizin parametrelerinin  optimize edilmesi
i¢in ¢aligilacaktr. Bunun igin optimize edilmesi
istenen degerler ve bazi vakalar i¢in olas1 esitlik
durumlart belirlenmelidir. Daha detayli bir op-
timizayson i¢in ise bazi metriklerin icerisindeki

parametreler icin de degisimler yapilabilir.

# parametremetre optimizasyonu ve algoritma

se¢imi from
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sklearn.model_selection import GridSearchCV

p:

[{'C":[1,2,3,4,5],kernel':[ linear']},
{'C"[1,2,3,4,5]

Jkernel':['tbf'], 'gamma’:[1,0.5,0.1,0.01,0.001]} ]

Oncelikle eldeki degerler ile deneme yapilarak
optimizasyon i¢in daha kiicik deger araliklar:
bulunmas: gibi teknikler de saha ¢aligmalarinda

mevcuteur.

Tanimlarin detaylandirilmasi yapiliyor.
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GSCV parametreleri

estimator : siniflandirma algoritmasi (neyi opti-
mize etmek istedigimiz)

param_grid : parametreler/ denenecekler

scoring: neye gore skorlanacak : 6rn : accuracy

cv : kag katlamali olacag:

n_jobs : ayn1 anda ¢aligacak is
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gs = GridSearchCV(estimator= classifer,
#SVM algoritmast

param_grid = p,
scoring = 'accuracy,
cv =10,

n_jobs =-1)

GridSearchCV, SVM algoritmasinin tizerinde
konumlanmig bir akil gibi ¢aligmakta ve eldeki
veriler egitilmektedir.

grid_search = gs.fit(X_train,y_train)

En optimal degerlerin saptanmasi i¢i ise
“best_score_” ve “best_params_” kullaniliyor.

eniyisonuc = grid_search.best_score_
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eniyiparametreler = grid_search.best_params_

Son adim olarak elde edilen degerler goriin-

tileniyor.
print(eniyisonuc)
print(eniyiparametreler)

Conmols 174

[[&64 4]

[ 3 29]]
8.980383461356893
@.83527298302303032
8. 9333333333333333
{ c® w-- 1,
Iurn-t i “rbof" }

Inm [4]:

Boliim 33:

Ders 129 : XGBoost: Giris , Ozellikleri ve
Kaynaklar
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Bu derste, veri bilimi diinyasindaki cesitli yarigmalarda
bagar1 sahibi algoritma olan XGBoost'dan bahsedilecektir.
Bu nedenle, veri bilimcisinin rahatca kullanilabilecek al-

goritmalardan bir tanesidir.

XGBoost

+ Cofu ortamda cahgtmiabilic
- Pytrm L
« R
s Julia
* Scala
+ 3 Onemii Ozelligi:
» Yiiksak verilerde iyi performans gasterir [Gaksma performanss)
* Hah Caligma
* Problem ve modelin yorumunun midmbin olmas:

+ Kaynak/Kunilum: Kghoost readthedocs.io

Ders 130 : XGBoost: Kurulum ve Python
Kodlamasi
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Scalable and Flexible Gradient Boosting
o =T o T

Kurulum i¢in oncelikle kurulum sayfasina giris
yapiliyor ve Get started kismindan kurulum i¢in
gerekli olan Python kodu elde ediliyor.

133
sekart plad inatall sghasst
Ca. irg
Davaloadlag MTES:/ /TLLES . P TRGAREATSS - 0T
A T Na4 200 0 B BARAE L Be et 84 b0 T M epboan £ . T2 .
e | ——————— )

e G LA BT DT VTR B T
tar.gs {ETNNED
5

Bagka bir kurulum segenegi olarak da github tizerinden
kaynak kodlarin indirilmesi gosterilebilmektedir.
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B Toar ranet s guange cmcrages o 3. S Fackages

Kodlama kisminda “Churn_Modeling.csv” veri
seti kullanilmigtir.

XGBoost icin yazilmig olan kodlama kismi ise

asagidaki gibidir.
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Sonug olarak, XGBoost ile %85 oraninda kesin-
lik saglanmaktadr.

Boliim 34:

Ders 131 : KNNdeki K degeri neye gore

alinir?

Bu sorunun net bir cevabi olmamakla birlikte
dersin sonunda bu degerin hesaplanmasina
yonelik bir formiil okurlara sunulacakeir.
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Oncelikle KNN algoritmasinin yapist detaylt
olarak anlagilmalidir. Bu nedenle K degeri 1’
esit olan voronoi hiicre kolonisi incelenmekte-
dir. Voronoi hiicreleri kendi arasinda birleserek
daha biiyiik bir hiicre yapisina da doniigebilmek-
tedir.
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Soru Cevap: KNN

Ornegimizi inceledigimizde farkli renkeeki
hiicreler arasinda bazi farkli renkte adalar
gormekteyiz. Bu  gorintinin nedeni K
degeridir. Sayet K degeri 3 olsayd: bu hiicreler
diger adalara baskin gelerek goriilmelerini
olanaksiz kilacakti.
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Soru Cevap : KNN

reaasunt reighbur k= 1) Treareai reighbau

Genel Bir Kural

+ Karekdk(Egitim Boyutu)2

= Cift Sy we Egitlik Durumu?

K degerinin 1 olma durumunda ezberleme riski

olusabilirken 2 olma durumunda esit dagilim

tehlikesiyle kars1 kargiya kalinabilinmektedir. Bu

nedenle veri bilimcinin tecriibesi dogrultusunda

verdigi kararlar sonuglar1 etkileme baglaminda

elde edilebilecek sonug degerleri igin yiiksek

onem tegkil etmekeedir.
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Ders 132 : Modelinin Kaydedilmesi ve Tekrar
Kullanilmas: ( Pickle Kiitiiphanesi )

Bu dersimizde makine 6grenmesi sonucunda el-
de edilen egitilmis bir modelin, ona her erigim
istendiginde tekrar Ogrenme agamasindan
gecmemesi i¢in kaydedilerek kullanilmasi kul-
laniciya zaman kazandirmakeadir. Bu iglem icin

3 farkli kiitiiphane bulunmakeadir.

Modelin Kaydedilmesi

= Pickla
* joblib

= Pmiml
L]
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Bu kitiphanelerden biri olan ve farkli platfor-
mda egitilebilmesi nedeniyle Pmml digerlerine
gore usttinlitk saglamakeadr.

Modelin Kaydedilmesi

Modelin kaydedilme stirecinde 6ncelikle veriler
tizerinden makine 6grenimi gercekleserek bir
model ortaya ¢ikmaktadir. Sonraki adim olarak,
elde edilen bu model diske kaydedilecek ve bu
sayede tekrar kullanimi sirasinda herhangi bir
egitim siirecine tabi tutulmadan model okun-
abilecek ve yeni veriler tizerindeki tahmin iglemi
gerceklestirebilecekeir.
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Dogrusal regresyonumuz sonucunda egitilmisg
obje pickle yardimuiyla belirledigimiz dosya kon-

umuna kaydediliyor.
Vs s i 8 oo 8 ot ¢ oo o4 e T

1E8%al =80 - = - -
1 X fleatss (3, 11

20 from sklearn import mcdel_seiectisn
;‘14_rrun H_test, Y traim , ¥ test = sodel_selection.trabe_test_split (x  K_test Tleatdd (14, 1)
E_train Tleatéd (M, 11

;:Fn— ikLearn, Linsar_sedel ispart Linsarkegrassion 2 Tioatsd (38,1
15 0r = Linsarfegression] | Worest  floatsd (14,1
a8

V_irain Tloakbd (3,1
27 e PELAX_teukR,Y_trasnl = =
?Huul['lf.ﬁfﬂu’&l_‘dl)l bokme  fuoat 1
] 3
18 impeert pickls EESEE e e
1
J3dosya = “madel.hayin®

- adlLey rens ke o Lssds* |

£
34 ploke. dimpd Lr, apsss] dedys, ‘v )
¥ 1 i
] 5, S5 1S
ir

b1, 1Isase
- 18062, TITZIT
- 16375, BBATIES
= 25658568085
1
i HE15E, TEAIMEGG

Sonraki kullanimlar i¢in hazir hale getirilen
model tekrar yiiklenerek tahmin yapilmas: is-

teniyor ve ayni degerler bulunuyor.

. e iy 4
LU TN ERAET LN L LY N s

1]
B@SaNDr: AEtiavrensaner

I e —
5 SN T
7 e Yo ATEe T PonIeT & Besel_seieunien, prain seer_sptit X ettt ]
B e R
mnnn:wmlmn hrlﬂl‘:ll_lH:IF 1 n-_
R e
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Ders 133: Verilerin Ol¢eklendirilmesi(Stan-
dart/Normallegtirilmesi)
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verilerin Olgeklenmesi

(Standart/Narmallegtiriimesi)
Bl 34, Ders 133
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Boliim 35:

Ders 134: CNN (Convolutional Neural Net-
works) Girig

Bu derste gorsel isleme ve sinyal isleme gibi son
donemdeki poptiler konular i¢in kullanilan yon-
tem olan CNN tanitilacaktir.
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CNN (Convolutional
Neural Network)

Evrigimsal Sinir Adlan

Ornegin Gorsel isleme kismini ele alicak olursak
gorsellerin - makine 6grenimi i¢in insanlar
tarafindan etiketlenmesi gerekmekeedir fakat
bazi veriler insanlar icin bile farkli etiketlere
sahip olabilmektedir.Ornek olarak arkaplan ren-
gi bu farklilarla sahip olabilmektedir.

Makineler icin etiketleme ihtiyacinin sebebi ise,
gorsellerin makineler tarafindan renklerine bagl
olarak ve sadece say1 format altinda

goriilebilmesidir.
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Evrisimsel Aglar
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Resim isleme (filitreler)

R

Edge-Datect  High-Peas

Resim isleme (Nasil

Calisir?)

LA
L)
Bly|e|njw

Filtreleme kisminda bir pikselin ¢evresindeki
pikseller bir operatére baglaniyor ve iglem biti-
minden sonra o pikselin sagina kayma iglemi

yapilarak ayni iglem yapilimaya devam ediyor.
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CNN Kullanim Alanlari

» FacsBaoK (fesim stkallemadan, Kisi Sormaya ve ks
onarylarmanyal

= CNN, Gek imzalann tanma

« GNN tarkdlikian bulmak izenine kuraludur

Gorsel isleme kisminda, etiketleme islemine
ornek olarak agagidaki 6rnekler gosterilebilir.
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CNN Nasil Cahsir?

o9

CNN, Etiketler, Olasiliklar

Ornek olarak, iki benzer resim arasindaki ve insan gozii
icin zor segime sahip farklilar gorsel isleme yontemi icin
kullanilan YSAlar ile makineler i¢in saptanmasi oldukga
kolay bir hale gelmektedir.
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CNN

CNN
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Veri Bilimi'ne Geri Déniis

-7‘@.& JA( .

Verd

Veri bilimi agamalar1 incelendigi zaman CNN’in yeri ko-
layca belirlenebilmekeedir.

Veri Bilimi’ne Geri Dé6nls
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Ders 135: Ugtan Uca CNN Caligmasi

Bu dersimizde CNN uygulama alanlarindan biri
olan Resim Isleme kisminda kullanilan fil-

treleme yontemi tizerinde durulacakur.

Ugtan Uca CNN

508

3-8

: ‘eee”
s 1 oY

Filtreleme kismi igin ilk olarak bir girdiye ihtiyag
vardir. Bu konu 6zelinde, CNN’nin ¢aligma
adimlari incelendiginde ti¢ temel agama gézlen-
mektedir.
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Bu agamalar Evrisim, Havuzlama ve Di-
zlestirme'dir.

Ugtan Uca CNN ﬁ

Tanima L] ' b’
Evrm
n'(é: '.-.-:.;2"“
atwrikiay kadar
m Buqu F Takrar adabikr

Tk agamamiz, kullanilan Yapay Sinir Aglari’na
da ismini veren Convolution(Evrigim)'dur.
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Evrisimsel Katmani (convolution Layer)

Evvigim ashnda bir fRtredin ve b sdnlglm oparaliel olarak ol kebisn

Bu agamada ¢ergeve i¢indeki piksellere filtreleme
uygulanarak elde edilen sonug ¢ikig katmanina
yansitliyor. Bu tir oOrneklere bagli olarak
pencere boyutlars, sistemin bagarisini  etk-
ilediginden dolay kritik bir 6neme sahiptir.

Ornek olarak biiyiik bir resim igerisindeki kiigiik
alanlar incelenerek ¢ok sayida filtre ¢ikarimi

yapiliyor.
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Ewrigim

Sgrensecal AG Farametrsien

4| Eaes

1
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e Al Rl B alans Sgrenic
Ay

Ornek olarak belirlenen bir filtre biitiin resim
tizerinde isleme tabi tutuluyor ve son olarak
Convolution Matrisi olusturuluyor. Bu matris
sonug ¢iktimizi olugturmaktadir.

Evrisim
sinde=1
AE BE E
o ogo |1 (]
ojo \ 1|90
T ofo |1 0 4 1 0 3
] O KR
ola FRERL] 2 2 L} 1

-

=

o
4
T

]
R
[

Bu iglem sonrasinda ise aranan filtrenin, elde
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edilen matrisimiz ile resmin hangi noktalarinda
olacag: saptanabilmektedir. Sonrasinda ise bu
islem biitiin filtrelere i¢in kullanilmakea ve Oz
Nitelik Haritas ¢ikartilmaktadir.

EVTisiI"I"I ERERERR: T
-1 1 =1
Adim=1
Her Filitre igin tekradanir
TJofofofof?
B ERLOELL
8 03 K3 ER D I - A A -
T|0|0J0 1|0 :
oj|1]0fjo (1|0 | Oznitelik
6 % & Rasim
- [ -+ 3
Iki 424 Resim

2 ¥ 4 x 4 Matnis odugiunr

Renkli resimlerde ise, her renk i¢in ayr1 ayri renk
filtreleri uygulanacak ve renk farkliliklarin sap-
tanmast olanak dahiline indirgenecektir.
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Rankll Resimler - RGEB
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Convolution , sadece anlamli olan noktalarin
belirlenmesinde kullanilirken tam bagli matriste
ise resimdeki biitiin pikseller i¢in girdi katmani
ve bunlarin baglanusinin olugturulmas: s6z
konusudur. Bu durumun sonucu olarak baglant:
ve noron sayist yitksek diizeyde artis gostermek-

tedir.
Evrigim ve Tam Bagl (Fully Connected)

7T Te T BB ERE] T a ] r r

pucouulEIsIE R R | )

e i PR

[[0]1]0] Lottt T

2“?:‘3 Evrigim :!,'%d'%
Resim TOYw

Tam Bagh 1o

Ikinci agama olan pooling (havuzlama) da
resmin alt alanlarindaki maksimum degerler
cekilerek boyut indirgeme iglemi yapilmaktadr.



1%
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Neden Havuzlama

Omeklenmis pikseller resmi dedigtirmez

Fecaimi kiigil igin
-an resmi daha az &ritelikie ifade edebiliniz.

Bu iglem 6ncesinde bulunan maksimum degere
sahip olmayan diger degerler, CNN i¢in degersiz
kabul edilmektedir.

Maks Havuzlama

Weani resinm

1Jofoja]a]x 1 (daha kigik)

EIEREALAE u* Conv

[@fe[+[7[o]®o = 4

1 u'u:u il

EREEDEE Max

[etel+]s v Poaling i
R o 2 x 2 g

Her Filitre: bir
kanaldir
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Ders 136: CNN Gorsel Uygulama ve Dii-
zlestirme (Flattening)

Bu dersimizde CNN’in son agamasi olan Flat-
tening(Diizlestirme)  incelenecekeir.  Dii-
zlegtirme iglemi, Evrisim agamasi sonucunda or-
taya ¢ikan matrisin tek boyutlu bir dizi veya bas-
ka bir degisle girdi noronlarina ¢evrilmesi i¢in
kullanilmaktadir.

Diizlestirme (Flattening)

1
1
0
4

1
ol
]
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http://www.cs.cmu.edu/~aharley/vis/conv/
flat.html **adresinden bu agamalarin 6rneklerine

ulagmak mimkiindir.

32. hetp://www.cs.cmu.edu/~aharley/vis/conv/flat.html
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Ders 137: CNN: Python ile Kodlama

Bu dersimizde diger kodlama derslerimizden farkli olarak
hazir kod iizerinden gidilmigtir. Hazir olan bu kodlara
http://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/

Padresi tizerinden erigilebilir. Bu istisnai durumun neden
veri kiimemizin buyiikligiinden kaynakli olarak iglem
siiremizin yiiksek olmasidir. Bu veri setimizde kadin

ve erkekler ait resimler bulunmakta ve algorit-

33. heep://www.bilkav.com/makine-ogrenmesi-egitimi/
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mamiza cinsiyet tahmini yapurilmaya caligil-
maktadir.

Bu veri setleri ve onlara ait etiketler, kullanicilar
tarafindan degistirilebilir.

Kodlama kisminda ise CNN agamalar1 uygu-
landiktan sonra Yapay Sinir Aglart olugturuluy-
or. Sonrasinda ise ImageDataGenerator ile
gorseller bilgisayar donanimi i¢in verimli bir
sekilde caligstyor. Son olarak ise kadin-erkek
ayrimi yapilabilmesi i¢in bir tetikleme mekaniz-
mast olusturuluyor ve verilerin egitilmesi son-
rasinda ortaya ¢ikan degerler ile tahminler
yapiliyor. Bu tahmin degerleriyle gercek degerler
arasindaki bagar1 orani(kesinlik(accuracy)) kar-
magiklik matrisi yardimiyla goruntiileniyor.
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from keras.models import Sequential

from keras.layers import Convolution2D

from keras.layers import MaxPooling2D

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense
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# ilkleme

classifier = Sequential()
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e Adim 1 - Convolution

classifier.add(Convolution2D(32, 3, 3, in-
put_shape = (64, 64, 3), activation = 'relu’))
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# Adim 2 - Pooling

classifier.add(MaxPooling2D(pool_size = (2, 2)))

e 2. convolution katmani

classifier.add(Convolution2D(32, 3, 3, acti-
vation = 'relu'))

classifier.add(MaxPooling2D(pool_size = (2,
2)))
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# Adim 3 - Flattening

classifier.add(Flatten())

# Adim 4 - YSA

classifier.add(Dense(output_dim = 128, acti-
vation = 'relu’))

classifier.add(Dense(output_dim = 1, activa-
tion = 'sigmoid’))
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# CNN

classifier.compile(optimizer = 'adam; loss =

'binary_crossentropy’, metrics = ['accuracy'])
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# CNN ve resimler

from keras.preprocessing.image import ImageDataGener—

ator

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255,

shear_range = 0.2,

zoom_range = 0.2,

horizontal_flip = True)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255,
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shear_range = 0.2,

zoom_range = 0.2,

horizontal_flip = True)

training_set =

train_datagen.flow_from_directory('veriler/training_set,

target_size = (64, 64),

batch_size =1,

class_mode = 'binary’)
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test_set = test_datagen.flow_from_directory('veriler/

test_set,

target_size = (64, 64),

batch_size =1,

class_mode = 'binary’)

classifier.fit_generator(training_set,

samples_per_epoch = 8000,

nb_epoch =1,

validation_data = test_set,
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nb_val_samples = 2000)

import numpy as np

import pandas as pd

test_set.reset()

pred=classifier.predict_generator(test_set,verbose=1)

#pred = list(map(round,pred))

pred[pred > .5] =1
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pred[pred <=.5] =0

print('prediction gecti)

#labels = (training_set.class_indices)

test_labels = []

for i in range(0,int(203)):

test_labels.extend(np.array(test_set[i][1]))

print('test_labels')

print(test_labels)
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#labels = (training_set.class_indices)

idx =[]

foriin test_set:

ixx = (test_set.batch_index - 1) * test_set.batch_size

ixx = test_set.filenames|ixx : ixx + test_set.batch_size]

idx.append(ixx)

print(i)



PYTHON iLE MAKINE OGRENMESI709

print(idx)

"

dosyaisimleri = test_set.filenames

#abc = test_set.

#print(idx)
#test_labels = test_set.
sonuc = pd.DataFrame()

sonuc['dosyaisimleri']= dosyaisimleri

sonuc['tahminler'] = pred

sonuc['test'] = test_labels
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from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(test_labels, pred)

print (cm)

9, 0.8, 1.9, 1.9, 9.0, 9.0, 9.8, 0.8, 9.8, 1.8,
e, 0.0, 0.0, 1.9, 0.0, 0.0, 0.0, 0.9, .0, 9.0,
8, 1.0, 2.8, 2.9, 8.0, 0.0, 0.9, 1.8, 1.8, 9.9,
e, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.2, 1.0, 0.8, 0.0, 0.0,
@ .8, 1.0, 1.9, 0.8, 0.8, 0.8, 1.9,
0
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Iyi Caligmalar Dileriz...
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