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Giris

icinde bilgisayar sistemi bulunan makinelerin minimum insan midahalesi ile bir gorevi
o0grenmesi icin verilere, algoritmalara ve matematiksel programlamaya odaklanan yapay
zeka dalina Makine 6grenimi denir. Makine 6grenimi, veri yiginindan 6grendigi deneyim ile
otonom olarak 6grenmek ve performansini gelistirmek igin algoritma ve matematiksel
programlama gelistirme ile ilgilenen bir bilgisayar bilimi dalidir.

Yapay zeka, bilgisayarlarin insan zekasi gibi davranis gelistirmesini saglayan matematik ve
muhendislik alanidir. Yapay zekanin alt disiplini olan derin 6grenme modeli, verinin yapisina
gore filtreleme yapmak amaciyla hangi parametrelere ne agirlik verilecegini kendisinin
kesfetmesidir. Her derin 6grenme algoritmasi bir makine 6grenmesi algoritmasidir ¢linki
verilerden 6grenme gerceklestirmektedir. Ancak her makine 6grenmesi algoritmasi derin
ogrenme algoritmasi degildir; nitekim derin 6grenme, makine 6grenmesinin spesifik bir
tlrtdir. Derin 6grenme, Yiiksek bilgi isleme giict ve bliyuk veri kiimeleriyle birlikte katmanh
yapay sinir aglarinin gliclic matematiksel modelleri olusturabildigi bir makine 6grenimi alt
kGimesidir.

Makine 6greniminin yaptigl sey, kedi mi yoksa kopek mi oldugunu belirlemede hangi
ozelligin daha etkin oldugunu veri yiginindan bulmaktir. O halde sonuca etkisi olan 6zelligin
paremetrelerden en etkin olanlarin belirlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle, ¢ok sayidaki
paremetre arasindan daha az parametre ile daha yliksek bir dogruluk saglanmaya caligilr.
Makine Ogrenimi, iliskilendirme kurali ile 6grenme ve cikarimlar yapan, biyik veri
tabanlarindaki degiskenler arasindaki iliskileri kesfeden bir 6grenme yontemidir.

Kural tabanh 6grenme algoritmasinin belirleyici 6zelligi, yakalanan iligkileri topluca temsil
eden bir dizi iliskisel kuralin tanimlanmasi ve kullanilmasidir. Bilgisayarlara otonom olarak
gorevlerini nasil gergeklestireceklerini 0greten makine 0©6grenmesi algoritmalari ve
matematiksel modelleri gelistirmede kullanilan yoériinge denklemleri genis bir uygulama
alani bulmaktadir.

Makine 6grenmesinin omurgasini olusturan disiplinler:
e statistiksel hesaplama ile yakindan ilgilidir.
e Matematiksel similasyon, optimizasyon ¢alismasi,
e Veri madenciligi, denetimsiz 6grenim yoluyla kesifsel veri analizine odaklanan ilgili bir
calisma alanidir.
e Uygulamali matematik
e Bilgisayar sistemleri ve yazilimlar



1.

1.1.

Makine Ogrenmesi Temel Bilesenleri

Makine Ogrenmesinde Ogrenme

Makine 6grenmesi tirleri, veri yigini o6zeelliklerine ve problemin ¢éziimiine gore farkhlik

gosterirler.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning )
Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
Yari denetimli Ogrenme

Takviyeli Ogrenme

Genellikle, makine 6greniminde veri yiginindan dort adim islev gergeklestirilir:

1)
2)
3)

4)

Veri tabani yonetimi

Veri hazirlama: eksik, hatali, normlara ve standartlara uymayan

Egitim modeli: Verilerin bir koleksiyonundan &grenilir. Egitim veri yiginindan
siniflandirma, matematiksel ifadenin katsayalari (regresyon), kiimeleme

Uygulama modeli: Yeni test verileri hakkinda kararlar almak igin kullanilir.

Makine 6grenimi turlerinden bazilari sunlardir:

Egitim verilerinin dogru yanitlarla etiketlendigi denetimli 6g8renim. En yaygin iki
denetimli 6grenme tird, siniflandirma ve regresyondur. Siniflandirma, bir sandik
dolusu meyvelerin her birinin 6zelligi etiketlendikten sonra giris yapan bir meyvenin
hangi sinifa dahil oldugunun belirlenmesidir.

Analiz etmek ve kesfetmek istedigimiz kaliplari, etiketlenmemis verilerden olusan bir
koleksiyondan 6grenen denetimsiz 6grenme. En dnemli iki 6rnek, boyut kiigliltme ve
kiimelenmedir. Bir sandik meyvenin benzerlik 6zelliklerine goére siniflandirilmanin
etiketleme olmadan yapilmasi.

Robot veya kontrolor gibi bir temsilcinin gegmisteki eylemlerin sonuglarina dayali
olarak uygun eylemleri 6grenmeye calistigl pekistirmeli 6grenme.

Egitim verilerinin yalnizca bir alt kiimesinin etiketlendigi yari denetimli 6grenme.

Mali piyasalarda oldugu gibi zaman serisi tahmini

Fabrikalarda ve gozetimde ariza tespiti icin kullanilanlar gibi anormallik tespiti.
Verilerin elde edilmesinin pahali oldugu aktif 6grenme

Bu nedenle bir algoritmanin hangi egitim verilerinden elde edilecedinin belirlenmesi

tecriibeye dayanmaktadir.



Siniflandirma

Denetimli Ogrenme /
\ Regresyon

Bovut Azaltma

ML/DL

Kimeleme

Denetimsiz Ogrenme

Temsili Ogrenme

Uretici Modeller

1.2.  Ozellik (Oznitelik) Vektorleri

Makine 6grenmesinde, 6zellik vektorleri, bir veri yigininin 6zellikler adi verilen sayisal veya
sembolik 6zelliklerini matematiksel olarak, kolayca analiz edilebilir bir sekilde temsil etmek
icin kullanilir. Ozellik vektérleri makine 6greniminin ve kalip islemenin bircok farkli alani icin
onemlidir. Makine 0Ogrenimi algoritmalari, algoritmalarin isleme ve istatistiksel analiz
yapabilmesi icin tipik olarak nesnelerin sayisal bir temsilini gerektirir. Ozellik vektérleri,
dogrusal regresyon gibi istatistiksel prosediirlerde kullanilan aciklayici degiskenlerin
vektorlerinin esdegeridir.

Asina olabileceginiz bir 6zellik vektoriine 6rnek RGB (kirmizi-yesil-mavi) renk agiklamalaridir.
Bir renk, icinde ne kadar kirmizi, mavi ve yesil oldugu ile tanimlanabilir. Bunun igin bir 6zellik
vektord, renk = [R, G, B] olacaktir.

Bir vektor, tek sltunlu ancak cok satirli bir matris gibi, genellikle uzamsal olarak temisil
edilebilen bir sayi dizisidir. Bir 6zellik, bir nesnenin bir yoniiniin sayisal veya sembolik bir
ozelligidir. Ozellik vektdrii, bir nesne hakkinda birden cok 6ge iceren bir vektérdiir. Veri
yigini icin 6zellik vektorlerini bir araya getirerek bir 6zellik alani olusturulabilir.

Ozellikler, bir butiin olarak, yalnizca bir piksel veya bitiin bir goriintiiyi temsil edebilir.
Ayrinti dizeyi, bir kisinin nesne hakkinda ne 6grenmeye veya temsil etmeye calistigina



baghdir. 3 boyutlu bir sekli, yiksekligini, genisligini, derinligini vb. Gosteren bir o6zellik
vektoriyle tanimlayabilirsiniz.

[ x‘ ' E } Class 1
x & Class 3 t“
2 A
X = “X}%o“
xxx ;éo:
i xd 8 Class 2 P
Foature 1
Feature vector Feature space (3D) Scatter plot (2D)

Ozellik vektérleri, bircok analiz tiiriine yardimci olmak icin nesneleri sayisal bir sekilde temsil
etmenin etkinligi ve pratikligi nedeniyle makine 6greniminde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Analiz icin iyidirler ¢linkii dznitelik vektorlerini karsilastirmak igin bircok teknik vardir. iki
nesnenin dzellik vektorlerini karsilastirmanin basit bir yolu Oklid mesafesini almaktir.

Gorintl islemede, 6zellikler gradyan blydkligi, renk, gri tonlama yogunlugu, kenarlar,
alanlar ve daha fazlasi olabilir. Ozellik vektérleri, bir gériintii hakkindaki dzniteliklerin,
listelenen o&rnekler gibi, Oznitelik vektorlerine yerlestirildikten sonra sayisal olarak
karsilastirilabilmesinin uygun yolu nedeniyle ozellikle gorintl islemedeki analizler icin
popdlerdir.

Konusma tanimada oOzellikler ses uzunluklari, glrilti seviyesi, glirtlti oranlari ve daha
fazlasi olabilir.

istenmeyen e-postayla miicadele girisimlerinde dzellikler bol miktarda bulunur. IP konumu,
metin yapisi, belirli kelimelerin sikhgl veya belirli e-posta basliklari olabilir.

Ozellik vektérleri, makine 6grenmesinde siniflandirma problemlerinde, yapay sinir aglarinda
ve k en yakin komsu algoritmalarinda kullanilir.

Oriintli tanima siireglerinde, ozellik vektorleri, veri toplama ve verileri anlamlandirma
arasinda kullanilan araglardir:



Feedback / Adaptation

Classification Class
i algorithm assignment
A A
Preprocessin
w The " Sensor > pand g Y Feature a| Clustering > Cluster
real world ehhancement extraction algorithm assignment

Regression > Predicted
algorithm variable(s)

1.3. Parametreler ve Hiperparametreler

ML/DL'de bir model, model parametreleri tarafindan tanimlanir veya temsil edilir. Bununla
birlikte, bir modeli egitme sireci, girdi ozelliklerini (bagimsiz degiskenler) etiketlere veya
hedeflere (bagimli degisken) dogru sekilde esleyen optimal parametreleri 6grenmek icin
o0grenme algoritmasinin kullanacagi optimal hiperparametreleri segmeyi icerir.

Hiperparametreler, 6grenme slrecini kontrol eden ve bir 6grenme algoritmasinin
ogrenmesiyle sonuclanan model parametrelerinin degerlerini belirleyen parametrelerdir.
'Hyper_' 6neki, bunlarin 6grenme siirecini ve bundan kaynaklanan model parametrelerini
kontrol eden 'Ust dlizey' parametreler oldugunu gosterir.

Bir 6grenme modelini tasarlayan bir makine 6grenimi mihendisi olarak, daha modelin
egitimi baslamadan 6nce 6grenme algoritmanizin kullanacagl hiperparametre degerlerini
secer ve avyarlarsiniz. Bu baglamda, model 06grenme/egitim sirasinda degerlerini
degistiremedigi icin hiperparametreler modelin disinda oldugu soylenir.

Hiperparametreler, 68renme algoritmasi tarafindan o6grenirken kullanilir, ancak bunlar
ortaya cikan modelin bir parcasi degildir. Ogrenme siirecinin sonunda, model olarak
adlandirdigimiz etkin bir sekilde egitilmis model parametrelerine sahibiz. Egitim sirasinda
kullanilan hiperparametreler bu modelin parcasi degildir. Ornegin, modelin kendisinden bir
modeli egitmek icin hangi hiperparametre degerlerinin kullanildigini bilemeyiz, sadece
ogrenilen model parametrelerini biliyoruz.

Temel olarak, makine 6grenimi ve derin 6grenmede, egitim baslamadan 6nce degerlerine
karar verdiginiz veya vyapilandirmalarini sectiginiz ve egitim bittiginde degerleri veya
yapilandirmasi ayni kalacak olan her sey bir hiper parametredir.



Yaygin hiperparemetre ornekleri:
e Egitim testi bolme orani
e Optimizasyon algoritmalarinda 6grenme orani (6rn. gradyan inisi)
e Optimizasyon algoritmasi se¢imi (6rnegin, gradyan inisi, stokastik gradyan inisi)
e Birsinir agi (NN) katmaninda etkinlestirme islevi se¢imi (6rn. Sigmoid, ReLU, Tanh)
e Modelin kullanacagi maliyet veya kayip fonksiyonu segimi
e Bir NN'deki gizli katmanlarin sayisi
e Her katmandaki etkinlestirme birimi sayisi
e NN cinsinden birakma orani (birakma olasiligi)
e Bir NN egitimindeki yineleme (donem) sayisi
e Bir kimeleme gorevindeki kiime sayisi
e Evrisimli katmanlarda ¢ekirdek veya filtre boyutu
e Havuzlama boyutu
e Parti boyutu

Parametreler:

Ote yandan parametreler modelin icindedir. Yani, kullanilan algoritma girdi 6zellikleri ile
etiketler veya hedefler arasindaki eslemeyi 6grenmeye calistigindan, egitim sirasinda
tamamen verilerden 6grenilir veya tahmin edilirler.

Model egitimi tipik olarak bazi degerlere (rastgele degerlere veya sifirlara ayarlanmis)
baslatilan parametrelerle baslar. Egitim/68renme ilerledikge, ilk degerler bir optimizasyon
algoritmasi (6rnegin gradyan inisi) kullanilarak giincellenir. Ogrenme algoritmasi, 6grenme
ilerledikce parametre degerlerini siirekli olarak glinceller, ancak model tasarimcisi tarafindan
ayarlanan hiperparametre degerleri degismeden kalir. Ogrenme siirecinin sonunda, model
parametreleri, modelin kendisini olusturan seydir.

Parametre 6rnekleri:
e Dogrusal ve lojistik regresyon modellerinin katsayilari (veya agirhiklari).
e Bir NN'nin agirliklari ve yanlilik, meyinlenme, egilim
o Kimelemedeki kime merkezleri

Basitce soylemek gerekirse, makine 6grenimi ve derin 6grenmedeki parametreler, 6grenme
algoritmanizin 6grenirken bagimsiz olarak degistirebilecegi degerlerdir ve bu degerler,
sagladiginiz hiperparametrelerin seciminden etkilenir. Boylece egitim baslamadan o©nce
hiperparametreleri ayarlarsiniz ve 6grenme algoritmasi parametreleri 6grenmek icin bunlari
kullanir. Egitim sahnesinin arkasinda parametreler sirekli olarak giincellenir ve egitim
sonundaki son olanlar modelinizi olusturur.

Bu nedenle, dogru hiperparametre degerlerinin ayarlanmasi ¢ok onemlidir ¢linkii model
egitimi sirasinda bunlarin kullanilmasindan kaynaklanacak modelin performansini dogrudan



etkiler. Modeliniz icin en iyi hiperparametreleri secme siirecine hiperparametre ayarlama
denir.

Makine Ogrenimi Modellerinde Hiperparametre Optimizasyonu:
Ogretici, bir makine 6grenimi modelinde bir parametrenin ve bir hiper parametrenin ne
oldugunu ve modelinizin performansini artirmak icin neden hayati oldugunu agiklar.

Makine 6grenimi, verileri tahmin etmeyi ve siniflandirmayi igerir ve bunu yapmak igin veri
kiimesine gore cesitli makine 6grenimi modelleri kullanirsiniz. Makine 6grenimi modelleri,
davraniglarinin belirli bir soruna gore ayarlanabilmesi igin parametrelendirilir. Bu modeller
bircok parametreye sahip olabilir ve en iyi parametre kombinasyonunu bulmak bir arama
problemi olarak ele alinabilir. Ancak, uygulamali makine 6greniminde yeniyseniz, parametre
adi verilen bu terim size yabanci gelebilir. Ama endiselenme! Bu blogun ilk etapta bunu
O0greneceksiniz ve ayrica bir makine 06grenimi modelinin bir parametresi ile bir
hiperparametresi arasindaki farkin ne oldugunu kesfedeceksiniz. Bu blog asagidaki
bollimlerden olusmaktadir:

* Bir makine 6grenimi modelinde parametre ve hiper parametre nedir?

e Modelinizin performansini artirmak icin hiperparametre optimizasyonu/ayarlamasi

neden hayati 6nem tasiyor?
e Hiperparametreleri optimize etmek/ayarlamak igin iki basit strateji
e Python'da iki stratejiyle basit bir vaka ¢alismasi

Bir makine 6grenimi 6grenme modelinde parametre nedir?
Model parametresi, modele dahil olan ve degeri verilen verilerden tahmin edilebilen bir
konfiglirasyon degiskenidir.

e Tahminler yapilirken model tarafindan gereklidirler.

o Degerleri, modelin probleminiz Gizerindeki becerisini tanimlar.

e Tahmin edilirler veya verilerden 6grenilirler.

¢ Genellikle uygulayici tarafindan manuel olarak ayarlanmazlar.

e Genellikle 6grenilen modelin bir pargasi olarak kaydedilirler.

Bu nedenle, yukaridaki noktalardan ana ¢ikariminiz, makine 6grenme algoritmalari icin ¢ok
onemli olan parametreler olmalidir. Ayrica, ge¢mis egitim verilerinden 6grenilen modelin bir
parcasidirlar. Hadi biraz daha derine inelim. Genel olarak programlama yaparken
kullandiginiz fonksiyon parametrelerini diisiiniin. Bir fonksiyona bir parametre iletebilirsiniz.
Bu durumda parametre, bir dizi degerden birine sahip olabilen bir islev argimanidir. Makine
o6greniminde, kullandiginiz belirli model islevdir ve yeni veriler (zerinde bir tahminde
bulunmak icin parametreler gerektirir. Bir modelin sabit veya degisken sayida parametreye
sahip olup olmadig, “parametrik” veya “parametrik olmayan” olarak adlandirilip
adlandirilamayacagini belirler.

Model parametrelerinin bazi 6rnekleri sunlari igerir:
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e Bir yapay sinir agindaki agirliklar.
e Bir destek vektér makinesindeki destek vektorleri.
e Dogrusal bir regresyon veya lojistik regresyondaki katsayilar.

Bir makine 6grenimi 6grenme modelinde hiper parametre nedir?
Model hiperparametresi, modelin disinda olan ve degeri verilerden tahmin edilemeyen bir
konfiglirasyondur.

e Model parametrelerini tahmin etmeye yardimci olmak igin genellikle sireglerde

kullanihirlar.

e Genellikle pratisyen tarafindan belirtilirler.

e Genellikle bulugsal yontemler kullanilarak ayarlanabilirler.

e Genellikle belirli bir tahmine dayali modelleme problemi igin ayarlanirlar.

Belirli bir problemde bir model hiperparametresi igin en iyi degeri bilemezsiniz. Pratik
kurallari kullanabilir, diger konularda kullanilan degerleri kopyalayabilir veya deneme
yanilma yoluyla en iyi degeri arayabilirsiniz. Bir makine 6grenimi algoritmasi belirli bir
problem igin ayarlandiginda, esasen, en vyetenekli tahminlerle sonuglanan modelin
parametrelerini kesfetmek icin modelin hiper parametrelerini ayarlarsiniz.

“Applied Predictive Modelling” adli cok popler bir kitaba gore - “Birgok model, verilerden
dogrudan tahmin edilemeyen énemli parametrelere sahiptir. Ornegin, K-en yakin komsu
siniflandirma modelinde... Uygun bir degeri hesaplamak icin analitik bir formiil
bulunmadigindan, bu tiir model parametresi bir ayar parametresi olarak anilir.”

Model hiperparametreleri, genellikle isleri kafa karistirici hale getirebilecek model
parametreleri olarak adlandirilir. Bu karisikhigin Gstesinden gelmek igin iyi bir kural sudur:
“Bir model parametresini manuel olarak belirtmeniz gerekiyorsa, bu muhtemelen bir model
hiperparametresidir. ” Bazi model hiperparametre érnekleri sunlari igerir:

® Bir sinir agini egitmek igin 6grenme orani.

e Destek vektor makineleri icin C ve sigma hiperparametreleri.

e k'deki k-en yakin komsular.

Bir makine 6grenimi modelinde dogru hiper parametre degerlerinin 6nemi:
Hiperparametreler hakkinda disiinmenin en iyi yolu, tipki bir AM radyonun digmelerini net
bir sinyal almak icin cevirebildiginiz gibi, performansi optimize etmek icin ayarlanabilen bir
algoritmanin ayarlari gibidir. Bir makine 6grenimi modeli olustururken, model mimarinizi
nasil tanimlayacaginiza iliskin tasarim secenekleri sunulur. Cogu zaman, belirli bir model i¢in
en uygun model mimarisinin ne olmasi gerektigini hemen bilemezsiniz ve bu nedenle bir dizi
olasiligi kesfetmek istersiniz. Gergek bir makine 6grenimi tarzinda, ideal olarak makineden
bu kesfi gerceklestirmesini ve en uygun model mimarisini otomatik olarak se¢mesini
isteyeceksiniz.
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Ornek olay bélimiinde, dogru hiperparametre degerleri seciminin bir makine 6grenimi
modelinin performansini nasil etkiledigini goreceksiniz. Bu baglamda, dogru deger
kiimesinin secilmesi tipik olarak "Hiperparametre optimizasyonu" veya "Hiperparametre
ayar!" olarak bilinir.

Hiperparametreleri optimize etmek/ayarlamak igin iki basit strateji:
Modeller bircok hiperparametreye sahip olabilir ve en iyi parametre kombinasyonunu
bulmak bir arama problemi olarak ele alinabilir.

Su anda bir¢ok hiperparametre optimizasyonu/ayar algoritmasi olmasina ragmen, bu
gonderi iki basit stratejiyi tartisiyor: 1. grid aramasi ve 2. Rastgele Arama.

Hiperparametrelerin grid aramasi:

Grid aramasi, bir gridda belirtilen algoritma parametrelerinin her bir kombinasyonu icin
metodik olarak bir model olusturacak ve degerlendirecek olan hiperparametre ayarlamaya
yonelik bir yaklagimdir.

Asagidaki 6rnegi ele alalim:

Bir makine 6grenimi modeli X'in al, a2 ve a3 hiper parametrelerini aldigini varsayalim. Grid
aramada, once al, a2 ve a3 hiperparametrelerinin her biri icin deger araligini tanimlarsiniz.
Bunu, hiperparametrelerin her biri icin bir dizi deger olarak diistinebilirsiniz. Simdi grid
arama teknigi, ilk basta tanimladiginiz tim olasi hiperparametre (al, a2 ve a3) degerleri
kombinasyonlariyla X'in bircok versiyonunu olusturacaktir. Bu hiperparametre degerleri
araligina grid adi verilir.

Grid su sekilde tanimladiginizi varsayalim:
al=1[0,1,2,3,4,5]

a2 =[10,20,30,40,5,60]

a3 =[105,105,110,115,120,125]

Hiperparametreler i¢in tanimladiginiz degerler dizisinin, hiperparametre yalnizca Tamsayi
degerleri aliyorsa diziye Kayan tip degerleri saglayamayacaginiz bir anlamda mesru olmasi
gerektigini unutmayin.

Simdi, grid aramasi, az 6nce tanimladiginiz grid ile X'in birkag¢ stirimiini olusturma sirecine
baslayacaktir.

[0,10,105] kombinasyonu ile baslayacak ve [5,60,125] ile bitecek. Bu ikisi arasindaki tiim ara
kombinasyonlardan gececek ve bu da grid aramasini hesaplama acisindan ¢ok pahali hale
getiriyor.
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Hiperparametrelerin rastgele aranmasi:

istatistikte, dagilimla, esasen, gdzlemlenen veya teorik olusum sikhgini gosteren bir
degiskenin degerlerinin diizenlenmesi kastedilmektedir. Ote yandan, Ornekleme istatistikte
kullanilan bir terimdir. Bir bitlin olarak populasyon hakkinda bir seyler anlamak igin hedef
populasyondan temsili bir 6rnek se¢gme ve bu 6rnekten veri toplama siirecidir.

Her hiperparametre igin bir 6rnekleme dagilimi tanimlayacaksiniz. Optimum modeli ararken
kac yineleme olusturmak istediginizi de tanimlayabilirsiniz. Her yineleme icin, modelin
hiperparametre degerleri, tanimlanan dagilimlarin 6rneklenmesiyle belirlenecektir. Grid
aramasl yerine rastgele arama kullanimini motive eden birincil teorik desteklerden biri, cogu
durumda hiperparametrelerin esit derecede dnemli olmadigl gercegidir. Cogu veri kiimesi
icin hiper parametrelerden vyalnizca birkagi gercekten oOnemlidir, ancak farkli veri
kiimelerinde farkli hiper parametreler 6nemlidir. Bu fenomen, grid aramasini yeni veri
kGimeleri igin algoritmalari yapilandirmak igin kotl bir segim haline getiriyor.”

Bir hiperparametrenin model puanini optimize etme lzerinde 6nemli 6lglide daha fazla
etkiye sahip oldugu bir hiperparametre alani lzerinde arama yapiyoruz - her eksende
gosterilen dagilimlar modelin puanini temsil ediyor. Her durumda, 9 farkh modeli
degerlendiriyoruz. Sebeke arama stratejisi, optimal modeli acik¢a gdzden kacirir ve 6nemsiz
parametreyi kesfetmek icin fazladan zaman harcar. Bu grid aramasi sirasinda, her bir
hiperparametreyi izole ettik ve diger tim hiperparametreleri sabit tutarken mimkin olan
en iyi degeri aradik. incelenmekte olan hiperparametrenin elde edilen model puani tizerinde
¢ok az etkisi oldugu durumlarda bu, bosa harcanan ¢abayla sonuglanir. Tersine, rastgele
arama ¢ok daha gelismis kesif giicline sahiptir ve kritik hiperparametre igin en uygun degeri
bulmaya odaklanabilir.
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1.4. Metrikler

e Model ne kadar iyi gidiyor? Kullanish bir model mi?

e Modeli daha fazla veri lGzerinde egitmek performansini iyilestirecek mi?
e Daha fazla 6zellik eklenmesi gerekiyor mu?

Egitim / Test / Onaylama ayrimi

Modeli dogru bir sekilde degerlendirmek igin yapabileceginiz en 6nemli sey, modeli tim veri
kiimesi Uzerinde egitmemektir. Tekrar ediyorum: modeli tim veri kiimesi Uzerinde
egitmeyin. Tipik bir egitim/test ayrimi, verilerin %70'inin egitim igin ve %30'unun test igin
kullanilmasi olacaktir.

Egitim setine fazla uyma olasiligini 6nlemek icin model degerlendirirken yeni verileri
kullanmak énemlidir. Bununla birlikte, bazen bir modelin en iyi parametrelerini bulmak igin
insa ederken modeli degerlendirmek faydali olabilir - ancak bu degerlendirme icin test setini
kullanamayiz, aksi takdirde en iyi performansi gésteren parametreleri segeriz. Belki de en iyi
genellestiren parametreler degil. Modeli olusturmaya ve ayarlamaya devam ederken modeli
degerlendirmek icin, dogrulama kiimesi olarak bilinen verilerin Gglncl bir alt kimesi
olusturulur. Tipik bir egitim/test/dogrulama ayrimi, egitim igin verilerin %60'in1, dogrulama
icin verilerin %20'sini ve test icin verilerin %20'sini kullanmak olacaktir.

Ayrica, bu bolmeleri yapmadan 6nce verileri karistirmanin ¢ok 6nemli oldugunu, béylece her
bolmenin veri kimesini dogru bir sekilde temsil etmesi saglanacaktir.

Metrikler
Siniflandirma metrikleri:
Siniflandirma tahminleri gerceklestirirken ortaya ¢ikabilecek dort tir sonug vardir.
e Gergek pozitifler, bir gbzlemin bir sinifa ait oldugunu ve aslinda o sinifa ait oldugunu
tahmin ettiginiz zamandir.
e Gercek olumsuzluklar, bir gézlemin bir sinifa ait olmadigini ve aslinda o sinifa ait
olmadigini tahmin ettiginiz zamandir.
e Bir gozlemin gercekte dyle olmadigi halde bir sinifa ait oldugunu tahmin ettiginizde
yanhs pozitifler meydana gelir.
e Yanlis negatifler, bir gézlemin bir sinifa ait olmadigl halde aslinda 6yle oldugunu
tahmin ettiginizde ortaya cikar.

Bu dort sonug genellikle bir karisiklik matrisi tGzerinde cizilir. Asagidaki karisiklik matrisi, ikili
siniflandirma durumuna bir 6rnektir. Bu matrisi, test verileriniz Gzerinde tahminler yaptiktan
ve ardindan her bir tahmini yukarida ac¢iklanan dort olasi sonugtan biri olarak tanimladiktan
sonra olusturursunuz.
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Prediction

true negatives

True Label

Bir siniflandirma modelini degerlendirmek icin kullanilan Gi¢c ana metrik dogruluk, kesinlik ve
hatirlamadir.

Dogruluk, test verileri icin dogru tahminlerin ylizdesi olarak tanimlanir. Dogru tahmin sayisi
toplam tahmin sayisina bollinerek kolayca hesaplanabilir.
dogruluk=dogru tahminler /tim tahminlerdogruluk=dogru tahminler/tim tahminler

Kesinlik, belirli bir sinifa ait oldugu tahmin edilen tim o6rnekler arasinda ilgili 6rneklerin
(gercek pozitiflerin) orani olarak tanimlanir.

kesinlik=dogru pozitifler / yanlis pozitifler

kesinlik=gercek pozitifler / yanls pozitifler

Geri ¢agirma, bir sinifa ait oldugu tahmin edilen 6rneklerin, gercekten sinifa ait olan tim
orneklere gore orani olarak tanimlanir.
geri cagirma=gercek pozitifler / yanhs negatifler

Asagidaki grafik, kesinlik ve geri ¢agirma arasindaki farki gorsellestiren olagantsti bir is
¢ikariyor.

Bir kisinin kanser oldugunu yanlis tahmin eden bir model istemezsiniz (kisi sahip olmadigi bir
hastalik icin aci verici ve pahali bir tedavi slirecine girer) ama ayni zamanda bir kisiyi yanhs
tahmin etmek istemezsiniz. Bu nedenle, bir modelin hem kesinligini hem de geri ¢cagrilmasini
degerlendirmek énemlidir.

Kesinlik ve hatirlama arasindaki dengeyi aciklamak icin baska ornekler ararken, intihari
tahmin etmek icin makine 6grenimini kullanmayi tartisan asagidaki makaleye rastladim. Bu
durumda, modelin kesinliginden ¢ok geri cagrilmasina daha fazla odaklanmak isteriz. Aslinda
intihar diisinmeyen birine midahale etmek, intihari diisiinen birini kacirmaktan ¢cok daha
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az zararh olacaktir. Bununla birlikte, kesinlik yine de 6nemlidir, ¢linkii modelinizin yanhs
pozitifleri 6ngordugl ¢ok fazla 6rnek istemezsiniz.

Regresyon metrikleri

Regresyon modelleri icin degerlendirme olgileri, siniflandirma modelleri igin tartistigimiz
yukaridaki élglilerden oldukga farkhidir ¢linkl artik ayrik sayida sinif yerine sirekli bir aralikta
tahmin yapiyoruz. Regresyon modeliniz bir evin fiyatini 400 bin dolar olarak 6ngoriiyorsa ve
405 bin dolara satiyorsa, bu oldukga iyi bir tahmindir. Ancak siniflandirma 6rneklerinde
sadece bir tahminin dogru mu yanhs mi oldugu ile ilgilendik, bir tahminin "oldukga iyi"
oldugunu soyleme yetenegi yoktu. Bu nedenle, regresyon modelleri icin farkh bir dizi
degerlendirme 6lgutiine sahibiz.

Acgiklanan varyans, beklenen sonuglar igindeki varyansi karsilastirir ve bunu modelimizin
hatasindaki varyansla karsilastirir. Bu metrik esas olarak, modelimizin agiklayabildigi orijinal
veri kimesindeki varyasyon miktarini temsil eder.

Ortalama kare hatasi, tahmin edilen cikti ile gercek c¢ikti arasindaki kare farklarinin
ortalamasi olarak basitce tanimlanir. Kare hatasi yaygin olarak kullanilir, ¢linki tahminin ¢ok
yiksek veya cok diisik olup olmadigi konusunda agnostiktir, sadece tahminin yanls
oldugunu bildirir.
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1.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine Ogrenmesi algoritmasi calistirilirken,

Hesaplamalar igin gerekli veri kiitiiphaneleri transfer edilir. Veritabani dosyalari okunur.
Etiketli verilerin agirlikh ortalama, standart sapma gibi istatistiksel analiz 6zellikleri
belirlenir, grafikler gizilir ve yorumlanir.

Degerler tahmin edilirken dikkate almak istenilen 6zellikler, parametreler ve katsayilar
segilir.

Bir modelin dogrulugunu kontrol etmek igin, veriler egitim ve test veri setlerine ayrilr.
Egitim veri setinden model olusturulur. Olusturulan model test veri seti kullanilarak
modelin dogrulugu test edilir.

X train y_ l&lin

Full Dataset Features Target

2. Use for training
—_—

50 i

0. Arrange data 1. *Train Test Split
o 4 ML Model
*Consists of
a. Random
sampling
b. Split into X 'teSl Y. st
training & test

sels

DO [ PR [

3. Use for testing
—

LI g

1- Regresyon (Tahmin)
Dizi, vektor, matris gibi sayisal degerlerden model elde etmek ve bu modeli kullanarak

tahminler ve kestirim yapmak ve yorumlamak icin regresyon algoritmalari kullanilir.

Regresyon algoritmalari:

Dogrusal Regresyon
Polinom Regresyon
Ustel Regresyon
Lojistik regresyon
Logaritmik Regresyon

2-Siniflandirma
Bir veri yigininin sinifini veya kategorisini tahmin etmek icin siniflandirma algoritmalari

kullanilir. Siniflandirma algoritmalari:

K-En Yakin Komsular
Karar agaclar

Rastgele Orman

Destek Vektor Makinesi
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* Naive Bayes

3- Kiimeleme
Veri yiginin boyutunu indirmek, 6zetlemek, 6zelliklerini belirleme veya verileri yapilandirmak
icin kiimeleme algoritmalari kullanilir. Kimeleme algoritmalari:

e K-means
e DBSCAN
e Mean Shift

e Hierarchical

4- iliskilendirme
Birlikte meydana gelen 6geleri veya olaylari iliskilendirmek igin iliskilendirme algoritmalari
kullanilir. iliskilendirme algoritmalari:

e  Apriori

5- Anomali (Sapma) Algilama:

Olagandisi anormal etkinlikleri kesfetmek icin anormallik algilama kullanilir. Anormallik
tespitinde algilayicilar ve Olcerlerden toplanan veri yiginindan anormal durumlarin
belirlenmesi gerekmektedir. Veri madenciliginde, aykiri tespit olarak da bilinen anomali
tespiti, verilerin cogundan 6nemli 6lclide farklilik gostererek siiphe uyandiran nadir olaylarin
veya gozlemlerin tanimlanmasidir. Tipik olarak, anormal durumlar banka sahtekarhgi,
isletmlerde yapisal kusur, tibbi sorunlar veya bir metindeki hatalar gibi bir konulari temsil
eder.

Uc genis anomali tespit teknigi kategorisi bulunmaktadir:

e GoOzetimsiz anomali tespit teknikleri, veri kiimesindeki 6rneklerin gogunun normal
oldugu varsayimiyla etiketlenmemis bir test veri kiimesindeki anormallikleri, veri
kiimesinin geri kalan kismina en az uyan goriinen o6rnekleri arayarak tespit eder.

e Denetimli anomali algilama teknikleri, "normal" ve "anormal" olarak etiketlenmis ve
bir siniflandiriciyr (diger birgok istatistiksel siniflandirma problemi icin temel fark, aykiri
algilamanin dogasinda dengesiz dogasidir) iceren bir veri seti gerektirir.

e Yari denetimli anomali tespit teknikleri, belirli bir normal egitim veri setinden normal
davranisi temsil eden bir model olusturur ve daha sonra model tarafindan bir test
orneginin Uretilme olasiligini test eder.

6- Sira Desen Madenciligi

Oriintyi — Pattern, bir nesnenin ya da olayin iki veya ii¢ boyutlu, uzaysal ve geometriksel
davranisinin matematiksel ifadesdir. Diger bir ifadeyle , nesnenin davranisi ile ilgili uzayda
gozlenebilir veya olcllebilir geometrik bilgilerdir. Tersinden desen madenciligi, orinti
hazirlanir, veri yigini icersinde gezinir, benzerlik buldugunda uyari verir.
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7- Boyut Kiigiiltme (Dimensionality reduction)

Makine Ogrenimi ve istatistikte boyut kiiciiltme, dikkate alinan rastgele degiskenlerin
sayisini azaltma islemidir ve 6zellik se¢imi ve 6zellik gikarimi olarak ikiye ayrilabilir. Bir veri
kiimesinden yalnizca yararl 6zellikleri gikarmak igin verilerin boyutunu kigultmek igin boyut
azaltma kullanilir. Boyut azaltma, denetimsiz bir 6grenme teknigidir.

Veri biliminde, boyut indirgeme, bir verinin yliksek boyutlu bir uzaydan, disik boyutlu bir
uzaya, anlamini kaybetmeyecek sekilde donusturilmesidir. Yiksek boyutlu bir veriyi islemek
daha fazla islem yuUki gerektirir. Bu yuzden, yuiksek sayida goézlemin ve degiskenin
incelendigi sinyal isleme, konusma tanima, noroinformatik, biyoinformatik gibi alanlarda

boyut indiremesi sikg¢a kullanilir.

8- Onerilerden egilim ya da yén bulma

Oneri motorlari olusturmak icin dneri algoritmalarini kullanilir. Ornekler:

e Netflix Oneri sistemi.
e Bir kitap tavsiye sistemi.
e Amazon'da bir Grtin 6neri sistemi.

[ Machine Learning ]

( Supervised Learning ] [ Unsupervised Learning ] [Reinforcement Learning}

[ Classification ][ Regression 1 [ Clustering j [DecisionMaking]

X

ﬁNaive ;ayes x

= Linear Regression
Classifier =Neural Network
=Decision Trees Regression
= Support Vector = Support Vector
Machines Regression
=Random Forest =DecisionTree
=K~ Nearest Regression
Neighbors =LassoRegression
K o = Ridge Regression

= K-Means Clustering

= DBSCAN Clustering
» Agglomerative

= Gaussian Mixture
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1.6. Makine Ogreniminde Performans

Makine 6greniminde veri yiginindan elde edilen modellerinin dogru ve givenilir tahminler
sunmasl beklenir. Tahminlerine glivenmek igin makine 6grenimi modellerinin test verilerini
nasil genelledigini degerlendirmek dnemlidir.

Model performanslarinin test edilmesi:
1) Performansi degerlendirme ihtiyaci
2) Model degerlendirme teknikleri
3) Siniflandirma modeli degerlendirme olgitleri
4) Regresyon modeli degerlendirme metrikleri

Makine 6greniminde hata, bir algoritmanin énceden bilinmeyen veri kiimesi i¢in ne kadar
dogru tahminlerde bulunabileceginin bir olclisiidir. Bu hatalar temelinde, belirli veri
kiimesinde en iyi performansi gosterebilecek makine 6grenimi modeli segilir.

Reducible Error Irreducible Error

.

Makine 6greniminde baslica iki tiir hata vardir: indirgenebilir hatalar, indirgenemez hatalar.

indirgenebilir hatalar, modelin dogrulugunu iyilestirmek icin hatalarin azaltiimasina
odaklanilir. Bu tiir hatalar ayrica 6nyargi ve varyans olarak adlandirilir. indirgenemez hatalar,
modelde her zaman mevcut olacaktir. Hangi algoritmanin kullanildigina bakilmaksizin bu
hatalarin nedeni, degeri disirilemeyen bilinmeyen degiskenlerdir.

Veri kiimesi, egitim veri kiimesi ve dogrulamaya yonelik test veri kiimesi olarak iki tirlQ
siniflandirthir. Egitim kiimesi, tahmine dayali modeller olusturmak icin kullanilan bir veri
kiimesinden ozelliklerin ¢ikarilmasina yonelik parametrelerin belirlenmesi ve bir modeli
egitmek icin kullanilan bir dizi girdi érnegi icerir. Dogrulama veri seti, egitim asamasinda
olusturulan modelin performansini degerlendirmek olan bir veri kiimesinin alt kiimesidir. Bir
modeli periyodik olarak degerlendirir ve model parametrelerinin ince ayarina izin verir. Tim
modelleme algoritmalari bir dogrulama kimesine ihtiya¢ duymayabilirler. Dogrulamaya
yonelik test kiimesi, ayni zamanda goriinmeyen veriler olarak da bilinir. Bir modelin egitim
asamasindan sonra gecirdigi son degerlendirmedir. Bir test kiimesi, bir modelin gelecekteki
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olasi performansini degerlendirmek icin kullanilan bir veri kiimesinin alt kiimesi olarak
tanimlanir.

Performans testinde asiri uyum, yanhlik ve varyans kritik Gneme sahiptir. Asiri uyum, bir
modelin veri kiimesi tarafindan agiklanabilecek olandan daha fazla parametre icerdigi
anlamina gelir. GuUraltult  veriler bozunmaya katkida bulunur. Bu modellerin
genellestirilmesi, model veri kimesinden kastedilenden daha fazlasini 6grendigi icin
glvenilir degildir. Her zaman bir modelin gériinmeyen veriler izerinde nasil genellendigi test
edilecektir..

Makine 6grenimi modeli dogru degilse tahmin hatalari yapabilir ve bu tahmin hatalar
genellikle yanlilik ve varyans olarak bilinir. Makine 6greniminde, model tahminleri ile gercek
tahminler arasinda her zaman bir fark oldugu icin indirgenebilir hatalar her zaman mevcut
olacaktir. Makine 6grenimi ya da veri bilimi analistlerinin temel amaci, daha dogru sonuglar
elde etmek icin bu hatalari azaltmaktir.

A High Bias High Variance
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Model Complexity "
denetimsiz Bir veri seti verildiginde, kiimeleme gibi teknikleri kullanarak verideki
0grenme benzer egilimleri ve iliskileri bulmaya galigir.
Ozellik Ozellik, modelin egitilmesi icin girdi olarak kullanilan bir niteliktir. Diger

adlar, boyut veya situn icerir.

Bias Egilim, sapma, meyil, Onyargi, verilerinize milkemmel sekilde uyan bir
modelin parametreleri ile algoritmanizin 06grendigi parametreler
arasindaki beklenen farktir. Karar Agaclari, K-En Yakin Komsular ve
Destek Vektor Makineleri gibi disik sapmali algoritmalar, yiliksek
sapmali algoritmalardan daha karmasik desenler bulma egilimindedir.

Variance Varyans, algoritmanin egitim verilerinden ne kadar etkilendigi ve yeni
egitim verileriyle parametrelerin ne kadar degistigidir. Dogrusal
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Regresyon, Lojistik Regresyon ve Naive Bayes gibi dusik varyansl
algoritmalar, yiliksek varyansh algoritmalardan daha az karmasik
modeller bulma egilimindedir.

Underfitting Model, veri icindeki kaliplari yakalamak igin ¢ok basittir. Model,
egitildigi verilerde ve gorinmeyen verilerde dlsiuk performans
gosteriyor. Yiksek onyargi, dislik varyans. Yiksek egitim hatasi ve
ylksek test hatasi.

Overfitting Model ¢ok karmasik veya ¢ok spesifik, genellemeyen egilimleri
yakaliyor. Model, tGzerinde egitildigi verileri dogru bir sekilde tahmin
eder, ancak gérinmeyen verileri dogru bir sekilde tahmin etmez. Diislik
onyargi, ylksek varyans. Dustk egitim hatasi ve yiksek test hatasi.

Bias-Variance Bias-Varyance Trade-off, hem tren hem de test hatasini en aza indirerek
Trade-off dogru karmasikhiga sahip bir model bulma anlamina gelir.

1.6.1.  Yanlihk / Onyargi (Bias / Varyans)

Genel olarak, bir makine 6grenimi modeli verileri analiz eder, icindeki kaliplari ya da
parametreleri bulur ve tahminler yapar. Model, egitim sirasinda veri kiimesindeki bu
kaliplari dgrenir ve bunlari tahmin igin test verilerine uygular. Ongérii yapilirken, model
tarafindan yapilan tahmin degerleri ile gercek degerler/beklenen degerler arasinda bir fark
olusur ve bu fark, yanliik hatalari veya 6nyargidan kaynaklanan hatalar olarak bilinir.
Dogrusal Regresyon gibi makine 6grenimi algoritmalarinin veri noktalari arasindaki gergek
iliskiyi yakalayamamasi yanhlik olarak tanimlanabilir. Her algoritma bir miktar yanlilikla
baslar, clnkl yanlihk modeldeki varsayimlardan kaynaklanir ve bu da hedef islevin
o6grenilmesini kolaylastirir.

Egitim modeli agsagidaki hatalara sahip olabilir:
e Disiik Sapma: Dislik sapma modeli, hedef fonksiyonun bicimi hakkinda daha az
varsayimda bulunacaktir.
e Yiiksek Sapma: Yiiksek sapmaya sahip bir model, daha fazla varsayimda bulunur ve
model, veri kimemizin dnemli 6zelliklerini yakalayamaz hale gelir. Yiiksek sapmali bir
model, yeni veriler lzerinde de iyi performans gosteremez.

Genel olarak, dogrusal bir algoritma, hizli 6grenmelerini sagladigi icin yiksek yanliliga
(6nyargiya) sahiptir. Algoritma ne kadar basitse, tanitilmasi muhtemel 6nyargi o kadar
yiksek olur. Oysa dogrusal olmayan bir algoritma genellikle distik 6nyargiya sahiptir.
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Karar Agaclari, k-En Yakin Komsular ve Destek Vektor Makineleri, distk 6nyargili makine
o0grenimi algoritmalarina bazi érneklerdir. Ayni zamanda yiiksek yanliliga sahip bir algoritma
Lineer Regresyon, Lineer Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon'dur.

Bir makine dgrenimi ydnteminin gercek iliskiyi yakalayamamasina yanlhlik denir. istatistiksel
tanimin aksine, varyans, verilerin yayilmasi degil, bir modelin dogrulugunun farkli veri
kiimelerine gbre nasil degistigi anlamina gelir. Veri kiimeleri arasindaki uyum farklarina
varyans denir.

Varyans: Modelin tahmin ettigi verilerin, gercek verilerin etrafinda nasil (ne kadar) sagildigini
Olger.

Oyargi, yanhlik (Bias):

Yanhlik terimi, modelin drneklerle ayni gizgide olan bir egriyi olusturmadaki basarisizliginin
derecesidir. Bir makine 6grenimi yonteminin gergek iliskiyi yakalayamamasina yanhlik denir.

Height

V'

Weight

Yanlihk, ML modelinin tahmin edilen degerleri ile gercek degeri arasindaki fark olarak
tanimlanir. Yanhlik, hem egitim hem de test verilerinde dnemli bir yanlshga neden olur. Bir
algoritmanin her zaman dusiik yanh olmasi tavsiye edilir.

Ongoériilen veriler, dnemli sapma nedeniyle diiz bir gizgi bicimindedir ve bu nedenle veri
kiimesine tam olarak uymaz. Verilerin eksik takilmasi, bu tir bir uydurma igin kullanilan
terimdir. Bu, teori ¢ok basit veya dogrusal oldugunda ortaya ¢ikar. Asagidaki grafigi bunun
gibi bir duruma ornek olarak diistnn.

105
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Varyans (degisim):
istatistiksel tanimin aksine, varyans, verilerin yayilmasi degil, bir modelin dogrulugunun

farkh veri kiimelerine gore nasil degistigi anlamina gelir. Veri kiimeleri arasindaki uyum
farklarina varyans denir.

A - .‘0'. Q:‘ A .’".‘. .?
:° ..."O'. b.o. :' ...'i.°.. ’...o. )

1®-.¢ | U

v ‘ v

A 4

Onceki goriuntiideki dalgal cizgi, diger veri kiimelerinde kékten farkh bir performans
sergiliyor. Bu nedenle, yiiksek bir varyansa sahip oldugunu soyliiyoruz. Ote yandan, farkli

veri kiimeleri icin karelerin toplami benzer oldugu icin diz cizgi nispeten distk varyansa
sahiptir.

A 4

A 4

Modelin varyansi, verilerimizin dagilimi hakkinda bize bilgi veren belirli bir veri noktasi igin
model tahmininin degiskenligidir. Dogrulama hatasi ile egitim hatasi arasindaki farktir.
Yiiksek varyansa sahip model, egitim verilerine cok karmasik bir uyum saglar ve bu nedenle
yeni verilere tam olarak uymaz. Sonuc olarak, bu tiir modeller egitim verileri Uzerinde iyi
performans gosterirken, verileri test ederken ylksek hata oranlarina sahiptir.

Bir modelin varyansi asiri oldugunda, Verilerin Fazla Uyulmasi olarak adlandirilir. Karmasik
bir egri ve yiksek mertebeden bir hipotez kullanarak egitim setini dogru bir sekilde

uydurmayi iceren fazla uydurma, bilinmeyen verilerle ilgili hata 6nemli oldugundan gecerli
bir secenek degildir.

Bir veri modeli egitilirken varyans minimumda tutulmalidir.
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Model, iki hata arasinda en iyi dengeyi saglamak icin her zaman dislik bir sapma ve distk
bir varyansi hedeflemelidir.

Makine Ogreniminde Onyargi ve Varyans:

Makine 6grenimi, makinelerin veri analizi yapmasina ve tahminler yapmasina olanak taniyan
bir Yapay Zeka dalidir. Ancak makine 6grenme modeli dogru degilse tahmin hatalari
yapabilir ve bu tahmin hatalari genellikle Yanliik ve Varyans olarak bilinir. Makine
O0greniminde, model tahminleri ile gergcek tahminler arasinda her zaman kiguk bir fark
oldugu icin bu hatalar her zaman mevcut olacaktir. Makine 6grenimi/veri bilimi analistlerinin
temel amaci, daha dogru sonuclar elde etmek icin bu hatalari azaltmaktir. Bu baslikta,
onyargi ve varyans, Bias-varyans degis tokusu, Eksik Uyum ve Fazla Uyum tartisacagiz. Ancak
baslamadan 6nce, Makine 6grenimindeki hatalarin neler oldugunu anlayalim.

4 High Bias High Variance

tion Error

Error

e e e e o

Training Brror
1

v

Model Complexity
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Onyargi (Sapma) nedir?
Genel olarak, bir makine 6grenimi modeli verileri analiz eder, icindeki kaliplari bulur ve
tahminlerde bulunur. Egitim sirasinda model, veri kiimesindeki bu kaliplari 6grenir ve
bunlari tahmin igin test verilerine uygular. Tahminler yapilirken, model tarafindan yapilan
tahmin degerleri ile gercek degerler/beklenen degerler arasinda bir fark olusur ve bu fark
bias hatalari veya bias kaynakli hatalar olarak bilinir. Dogrusal Regresyon gibi makine
o0grenme algoritmalarinin veri noktalari arasindaki gergek iliskiyi yakalayamamasi olarak
tanimlanabilir. Her algoritma bir miktar sapma ile baslar, ¢linkii modeldeki varsayimlardan
sapma olusur, bu da hedef fonksiyonun 6grenilmesini kolaylastirir. Bir modelde sunlar
bulunur:
o Disik Sapma: Diisik sapma modeli, hedef fonksiyonun bi¢cimi hakkinda daha az
varsayimda bulunacaktir.
o Yiiksek Onyarg: Yiiksek 6nyargili bir model daha fazla varsayimda bulunur ve model,
veri setimizin 6nemli 6zelliklerini yakalayamaz hale gelir. Yiiksek ényargili bir model
de yeni veriler Uzerinde iyi performans gosteremez.

Genel olarak, dogrusal bir algoritma, hizli 6grenmelerini sagladigi icin yuiksek bir 6nyargiya
sahiptir. Algoritma ne kadar basit olursa, tanitilmasi muhtemel dnyargi o kadar ylksek olur.
Oysa dogrusal olmayan bir algoritma genellikle disiik 6nyargiya sahiptir.

Disik 6nyargili makine 6grenimi algoritmalarinin bazi érnekleri, Karar Agaclari, k-En Yakin
Komsular ve Destek Vektér Makineleridir. Ayni zamanda yliksek yanhliga sahip bir algoritma
Lineer Regresyon, Lineer Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyondur.

Yiiksek Onyargiy1 Azaltmanin Yollari:
Yiksek yanhlik esas olarak ¢ok basit bir model nedeniyle olusur. Asagida yuksek yanlilig
azaltmanin bazi yollari verilmistir:

e Model eksik oldugundan girdi 6zelliklerini artirin.

e Diuzenlilestirme siresini azaltin.

e Bazi polinom 6zelliklerini dahil etmek gibi daha karmasik modeller kullanin.

Varyans Hatasi nedir?

Varyans, farkh egitim verilerinin kullanilmasi durumunda tahmindeki varyasyon miktarini
belirtecektir. Basit bir deyisle, varyans, rastgele bir degiskenin beklenen degerinden ne
kadar farkl oldugunu soyler. ideal olarak, bir model bir egitim veri kiimesinden digerine cok
fazla farklihk gostermemelidir, bu da algoritmanin girdiler ve cikti degiskenleri arasindaki
gizli eslemeyi anlamada iyi olmasi gerektigi anlamina gelir. Varyans hatalari, diislik varyansli
veya yuksek varyanshdir.
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Disik varyans, egitim veri setindeki degisikliklerle hedef fonksiyonun tahmininde kigiik bir
degisiklik oldugu anlamina gelir. Ayni zamanda, Yiksek varyans, egitim veri kiimesindeki
degisikliklerle hedef fonksiyonun tahmininde bliylk bir degisiklik gosterir.

Yiksek varyans gosteren bir model, cok sey 6grenir ve egitim veri kiimesiyle iyi performans
gosterir ve goriinmeyen veri kiimesiyle iyi genelleme yapmaz. Sonug olarak bdyle bir model
egitim veri seti ile iyi sonuglar verir ancak test veri seti lizerinde yiiksek hata oranlari
gosterir.

Yiksek varyansla model, veri setinden cok fazla sey 6grendiginden modelin asiri uyumuna
yol agar. Yiiksek varyansa sahip bir model asagidaki problemlere sahiptir:

e Yiksek bir varyans modeli, fazla uydurmaya yol acar.

e Model karmasikliklarini artirin.

Genellikle, dogrusal olmayan algoritmalar, modele uymasi igin ¢ok fazla esneklige sahiptir,
yuksek varyansa sahiptir.

v A v 4 YA

5, 00087 28 0002 Bt 2o

X

.

X

Underfitting X Optimal Balance Overfitting

Diisik varyansli makine 6grenimi algoritmalarinin bazi 6rnekleri, Lineer Regresyon, Lojistik
Regresyon ve Lineer diskriminant analizidir. Ayni zamanda, yiksek varyansli algoritmalar
karar agaci, Destek Vektor Makinesi ve K-en yakin komsulardir.
Yiiksek Varyansi Azaltmanin Yollari:

e Bir model fazla takildigindan giris 6zelliklerini veya parametre sayisini azaltin.

e Cok karmasik bir model kullanmayin.

e Egitim verilerini artirin.

e Duizenleme siresini artirin.
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Onyargi Varyansinin Farkli Kombinasyonlarn
Asagidaki diyagramla temsil edilen dort olasi yanlilik ve varyans kombinasyonu vardir:

Low Variance High Variance
@

1. Dusuik Onyargi, Disiik Varyans: Disiik yanhhk ve disiik varyansin birlesimi, ideal bir

High Bias

Low Bias

makine 6grenimi modelini gosterir. Ancak, pratik olarak miimkiin degildir.

2. Duslik Sapma, Yiksek Varyans: Dlsiuk sapma ve yiksek varyans ile model tahminleri
ortalama olarak tutarsiz ve dogrudur. Bu durum, model cok sayida parametre ile
ogrendiginde ve dolayisiyla fazla uydurmaya yol actiginda ortaya cikar.

3. Yiiksek Onyargi, Diisiik Varyans: Yiiksek dnyargi ve disiik varyans ile tahminler tutarlidir
ancak ortalama olarak yanlistir. Bu durum, bir model egitim veri kimesiyle iyi
ogrenmediginde veya az sayida parametre kullandiginda ortaya cikar. Modelde yetersiz
uyum sorunlarina yol agar.

4. Yiksek Onyarg, Yiksek Varyans: Yiiksek yanlilik ve yiiksek varyans ile tahminler tutarsiz
ve ortalama olarak da hatalidir.

Yiiksek Varyans veya Yiiksek Onyargi nasil belirlenir?
Modelin sahip olmasi durumunda ylksek varyans tespit edilebilir.: Duslik egitim hatasi ve

| ]
\ /

Acceptable Test Error v

ylksek test hatasi.
A

Test Error

High
Variance

Error

Training Error

}

Training instances
Modelde sunlar varsa Yiiksek Onyargi tanimlanabilir: Yiiksek egitim hatasi ve test hatasi
neredeyse egitim hatasina benzer.
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Onyargi-Varyans Dengeleme

Makine 6grenimi modelini olustururken, modele fazla ve eksik uymayi dnlemek igin 6nyargi
ve varyansa dikkat etmek gercekten 6nemlidir. Model daha az parametre ile ¢ok basitse,
distk varyansa ve yiksek yanhliga sahip olabilir. Oysa model ¢cok sayida parametreye
sahipse, ylksek varyansa ve dislik yanhliga sahip olacaktir. Bu nedenle, 6nyargi ve varyans
hatalari arasinda bir denge yapilmasi gerekir ve dnyargi hatasi ile varyans hatasi arasindaki
bu denge, Onyargi-Varyans degis tokusu olarak bilinir.
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Model Complexity

Modelin dogru bir sekilde tahmin edilmesi igin algoritmalarin dislk bir varyansa ve disuk
bir 6nyargiya ihtiyaci vardir. Ancak bu mimkiin degildir ¢linkii yanhlik ve varyans birbiriyle
iliskilidir:

e Varyansi azaltirsak, yanlilig1 artiracaktir.

o Onyargiyl azaltirsak, varyansi artiracaktir.
Onyargi-Varyans degis tokusu, denetimli 6grenmede merkezi bir konudur. ideal olarak,
egitim verilerindeki dizenlilikleri dogru bir sekilde yakalayan ve ayni anda goriinmeyen veri
kiimesiyle iyi bir sekilde genellestiren bir modele ihtiyacimiz var. Ne yazik ki, bunu ayni anda
yapmak mumkiin degildir. Cunkl yuksek varyansh bir algoritma, egitim verileriyle iyi
performans gosterebilir, ancak glirtltlliu verilere fazla uymaya yol acabilir. Oysa yiksek
onyargili algoritma, verilerdeki dnemli dizenlilikleri bile yakalayamayan ¢ok basit bir model
olusturur. Bu nedenle, optimal bir model olusturmak icin dnyargi ve varyans arasinda tath
bir nokta bulmamiz gerekiyor.

Differentiate between bias and variance in the context of deep learning models. How can
you achieve balance between the two?

Derin 6grenme modelleri baglaminda yanlilik ve varyans arasinda ayrim yapildigina ikisi
arasindaki denge nasil saglanabilir?
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Tahminleri anlamak s6z konusu oldugunda, tahmin hatalarini anlamak ¢ok o6nemlidir.
indirgenebilir (karesel sapma veya karesel varyanstan kaynaklanan hatalar) ve indirgenemez
(bir sistemdeki rastgelelik veya dogal degiskenlik nedeniyle ortaya cikan ve model
degistirilerek azaltilamayan hatalar) hatalar baslica iki tiir hatadir. iki tiir indirgenebilir hata
vardir: yanhlik ve varyans. Bu kusurlarin tam olarak kavranmasi, fazla ve eksik uyumu
onleyerek dogru bir modelin olusturulmasina yardimci olur.

Herhangi bir makine 6grenimi modelinin nihai amaci, 6rneklerden 6grenmek ve onu
gerceklestirmesi icin egittigimiz gorevle ilgili bir dereceye kadar bilgiyi genellestirmektir. Bazi
makine 6grenimi modelleri, bu bilginin altinda yatan yapiyr 6nererek genelleme igin bir
cerceve saglar. Ornegin, dogrusal bir regresyon modeli, onu besledigimiz bilgiler arasindaki
dogrusal iliskileri 6grenmek icin bir cerceve uygular. Bununla birlikte, bazen ¢ok fazla
onceden olusturulmus yapiya sahip bir model saglariz ve modelin 6rneklerden 6grenme
yetenegini sinirlariz - 6érnegin, Ustel bir veri kiimesi izerinde dogrusal bir model egittigimiz
durum gibi. Bu durumda, modelimiz 6nceden empoze edilen yapi ve iliskiler tarafindan

onyargilidir.

Yiksek o6nyargili modeller sunulan verilere ¢ok az dikkat eder; bu ayni zamanda yetersiz
donatma olarak da bilinir.

Underfitting

—  Model
ess Samples

Ayrica, gerekli tim bilgileri sunmadan bir gorevi gerceklestirmeyi 6gretmeye calisarak bir
modele 6nyargili yaklasmak da miimkiindir. Modelin kisitlamalarinin modelin performansini
etkilemedigini biliyorsaniz, ancak yine de yetersiz uyum belirtileri gézlemliyorsaniz, blyik
olasilikla modeli egitmek icin yeterli 6zellik kullanmiyorsunuzdur.

Diger ucta, bazen modelimizi egittigimizde, egitim verilerinden ¢ok fazla sey 6grenir. Yani
modelimiz sinyale ek olarak verilerdeki giriltiylu de yakalar. Bu, modelde gercek egilimi
temsil etmeyen vahsi dalgalanmalara neden olabilir; bu durumda modelin yiksek varyansa

30



sahip oldugunu soyliyoruz. Bu durumda modelimiz, yeni verilere genellemeyi dikkate
almadan egitim verilerine ¢ok fazla 6nem verdigi icin iyi genelleme yapamamaktadir. Baska
bir deyisle, modeli egitim verilerine fazla uydurduk.

Overfitting

—  Model
ese Samples

Ozetle, yiiksek yanliliga sahip bir model, gercek egilimi 6grenmekle sinirlidir ve verilere
uymaz. Yiksek varyansa sahip bir model, egitim verilerinden ¢ok fazla sey 6grenir ve verilere
gereginden fazla uyar. En iyi model, iki u¢ noktanin ortasinda bir yerde bulunur.

Underfitting Proper generalization Overfitting

—  Model — Model —  Model

sos Samples ees Samples \/\ see Samples

Dogrulama egrileri

Herhangi bir makine 0Ogrenimi modelinin amaci genellemedir. Dogrulama egrileri, iyi
genelleyen bir model olusturmak icin bir modeli eksik ve fazla uydurma arasindaki tatl
noktayl bulmamizi saglar.

Tipik bir dogrulama egrisi, modelin verilere fazla veya eksik uyma egilimini kontrol eden bazi
model hiperparametrelerinin bir fonksiyonu olarak model hatasinin bir grafigidir. Sectiginiz
parametre, degerlendirdiginiz belirli modele baghdir; érnegin, bir lineer regresyon modeli
icin polinom oOzelliklerinin derecesini (tipik olarak bu, bu dereceye kadar polinom
ozellikleriniz oldugu anlamina gelir) cizmeyi secebilirsiniz. Genel olarak, secilen parametre,
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modelin karmasiklig tizerinde bir dereceye kadar kontrole sahip olacaktir. Bu egri lGzerinde
modelin hem egitim hatasini hem de dogrulama hatasini ¢giziyoruz. Bu hatalarin her ikisini bir
arada kullanarak, bir modelin yiksek yanhliktan mi yoksa yliksek varyanstan mi muzdarip
oldugunu teshis edebiliriz.

underfitting overfitting

———————— N T XS
|

validation error

error

training error

model parameter

Hem egitim hatasinin hem de dogrulama hatasinin yiiksek oldugu bdlgede, model yiksek
yanhliga tabidir. Burada verilerden ders cikarilmaz ve koti performans gosterir.

Egitim hatasinin ve dogrulama hatasinin ayrildig bolgede, egitim hatasinin disiik kalmasi ve
dogrulama hatasinin artmasiyla yliksek varyansin etkilerini gormeye basliyoruz. Modelimiz
egitim verilerinden yeni verilere genelleme yapamadigi icin dogrulama hatasi yliksek
kalirken, verileri fazla uydurdugumuz ve egitim érneklerinden gok fazla sey 6grendigimiz igin
egitim hatasi dustktar.

Ogrenme egrileri

Bir modeldeki yanhligi ve varyansi teshis etmek igin tartisacagimiz ikinci arag, 6grenme
egrileridir. Burada, egitim orneklerinin sayisinin bir fonksiyonu olarak bir modelin hatasini
gizecegiz. Dogrulama egrilerine benzer sekilde, hem egitim verileri hem de dogrulama
verileri icin hatayi gizecegiz.

Modelimiz yilksek 6nyargiya sahipse, dogrulama ve egitim veri kiimeleri icin yiksek bir
hataya oldukcga hizli yakinsama gozlemleyecegiz. Model yiiksek yanliliktan muzdaripse, daha
fazla veri Uzerinde egitim modeli gelistirmek icin ¢cok az sey yapacaktir. Bunun nedeni,
verilere uymayan modellerin verilere ¢ok az dikkat etmesidir, bu nedenle daha fazla veri
beslemek ise yaramaz. Yiksek dnyargidan muzdarip modelleri iyilestirmeye yonelik daha iyi
bir yaklasim, modelin uygun iliskileri 6grenmek icin daha donaniml olabilmesi icin veri
kiimesine ek ozellikler eklemeyi disinmektir.
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Modelimizin varyansi ylksekse, egitim ve dogrulama hatasi arasinda bir bosluk goéririz.
Bunun nedeni, modelin egitim verileri igin iyi performans gostermesidir, ¢linki bu alt
kiimeye fazla uyarlanmistir ve dogru iligkileri genellestiremediginden dogrulama verileri igin
distk performans gosterir. Bu durumda, egitim sirasinda daha fazla veri beslemek, modelin
performansini iyilestirmeye yardimci olabilir.

—— validation error

errar
/

—— training error

training set size
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Diger pratik tavsiyeler

Siniflandirici modellerini degerlendirirken yapacagim bir diger yaygin sey, veri setini iki
boyuta indirgemek ve ardindan gozlemleri ve karar sinirini gizmektir. Bazen, performansini
degerlendirirken verileri ve modelinizi gorsel olarak incelemek faydali olabilir.

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

= =
5 5
= =
‘© ‘©
o (=1
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Sepal length ' Sepal length
SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel
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1.6.2. Asiri Uyum

Makine 6greniminde, istatistiksel bir modelde, temelde yatan asil iliski yerine rastgele hata
veya guriltist ile tanimladiginda "asiri uyum" ortaya cikar. Bir model asiri derecede
karmasik oldugunda, egitim veri tlrlerinin sayisina gore cok fazla parametrenin olmasi

nedeniyle normal olarak asiri uyum gozlemlenir ve model, asirn uyumlu olan zayif
performans sergiler.

Modeli egitmek icin kullanilan kriterler, bir modelin etkinligini degerlendirmek icin kullanilan
kriterlerle ayni olmadigindan, asiri uyum olasiligi olusur.

Kiguk bir veritabaniniz varsa ve buna dayali bir modelle gelmek zorunda kalirsaniz. Boyle bir
durumda c¢apraz dogrulama olarak bilinen bir teknik kullanabilirsiniz. Bu yéntemde veri
kiimesi, test ve egitim veri kiimeleri olmak Gzere iki bélime ayrilir, test veri kiimesi yalnizca
modeli test ederken, egitim veri kiimesinde veri noktalari modelle birlikte gelir. Capraz
dogrulama fikri, egitim asamasinda modeli "test etmek" icin bir veri kiimesi tanimlamaktir.

Bir nesneyi tanimlayan temel parametrelerin disinda daha fazla tanim verilirse agiri uyuma
neden olur.
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1.7. Makine Ogrenmesi Yasam Dongiisii

e Veri Toplama

e Veri hazirlama

e VeriTartismasi
e Verileri Analiz Et
e Modeli egit

e Modeli test edin
e Uygulama

Tum silirecteki en 6nemli sey sorunu anlamak ve sorunun amacini bilmektir. Bu nedenle,
yasam donglisiine baslamadan 6nce sorunu anlamamiz gerekir ¢iinki iyi sonug, sorunun
daha iyi anlasilmasina baghdir.

Tim yasam dongilsu sirecinde bir problemi ¢ozmek icin "model" adi verilen bir makine
o6grenme sistemi olusturuyoruz ve bu model "egitim" verilerek olusturuluyor. Ancak bir
modeli egitmek icin verilere ihtiyacimiz var, dolayisiyla yasam dongisu veri toplamakla
basliyor.

Machine Learning

life-cycle

Data
Wrangling

Analyse

Data o
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1.7.1. Makine 6grenimi algoritmalarini uygulamak igin
neden Python?

Python, popiiler ve genel amagli bir programlama dilidir. Python kullanarak makine 6grenimi
algoritmalari yazilabilir. Python'un veri bilimcileri arasinda bu kadar popliler olmasinin
nedeni, Python'un cesitli modil ve kitiphanelerin halihazirda uygulanmis ve kullanilmaya
hazir olmasidir.

Bazi Python kuttphalerim:

1. Numpy: Python'da bir matematik kitaphgidir. Hesaplamalarin etkili ve verimli bir
sekilde yapilmasini saglar.

2. Scipy: Sinyal isleme, optimizasyon, istatistik ve ¢cok daha fazlasini iceren sayisal
algoritmalara 0zgl ara¢ kutusudur. Scipy, bilimsel ve yilksek performansli
hesaplamalar igin islevsel bir kitapliktir.

3. Matplotlib: 2D gizimin yani sira 3D gizim de saglayan grafik ¢izim paketidir.
Scikit-learn: Python programlama dili igin lcretsiz bir makine 6grenimi kitapligidir.
Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme algoritmalarinin ¢oguna sahiptir ve Numpy,
Scipy gibi Python sayisal kitliphaneleri ile ¢alisir.

Platformlar

Yapay zeka uygulama gelistiricileri igin Griin olusturmaya yonelik hazir araglar saglayan
bircok yapay zeka platformu vardir. Yapay zeka platformlari akilli karar verme algoritmalarini
ve verilerini birlestirirler. Bazi platformlarin kullanimi kolaydir, bazilari ise derin kodlama
uzmanhgi gerektirir.

Yapay zeka yazilimi gelistirmek igin yaygin olarak kullanilan platformlar sunlardir:

e Google platformu: Yapay zeka Hub'dan (Yapay zeka sistemleri gelistirme kaynaklari),
Al Building Blocks adli araclardan ve fikirlerden lansmana kadar projeler olusturmak
icin kod tabanl bir veri bilimi ortami olan Al Platform'dan olusur.

o Microsoft Azure: Al yetenekleri arasinda uygulamalar ve aracilar, bilgi madenciligi ve
makine 6grenimi hizmetleri bulunur. Platform, modeller olusturmaya, egitmeye ve
dagitmaya yardimci olur. Ayrica igerik, duygu analizi veya anahtar kelime 6bekleri
¢ikarmada kalip tanimlamanin yerlesik Al yetenekleriyle bulut arama kullanilabilir.

e Amazon Makine Ogrenimi: Hizmetler, her tiurli karmasiklikta ML modelleri
olusturmaya, egitmeye ve dagitmaya yardimci olur. Amazon'un AWS'si, sirketler ve
kuruluslar icin kullanima hazir analitikler sunar ve uygulama gelistirmeyi basitlestirir.
Hizmetler, Griinlerle sorunsuz bir sekilde biitlinlesir ve rutin proseddrleri basitlestirir.
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Programlama Dilleri, Kitapliklar ve Cerceveler

Al uygulamalari igin yaygin olarak kullanilan programlama dilleri sunlardir:

Python: Veri yapilariyla kolayca bdtilnlesir, standart programlamanin 6tesinde
benzersiz algoritmalar sunar ve gelistiricinin NumPy, Pandas, Scikit, AIMA vb. gibi
kitapliklar ve araglarla bilgilerini genisletmesine olanak tanir.

Java Script: istisna islemeye yonelik diisiinceli bir yaklasim, cok is parcacikli
uygulamalar gelistirmeye yonelik araglarin kullanilabilirligi ve diziler, listeler ve yapilar
icin destek agisindan farklilik gosteren nesne yénelimli bir dil.

C++: Kiiresel olarak en hizli derleme dillerinden biri, performans kaybi olmadan son
derece karmasik mantigi uygulamaniza olanak tanir. C++ paketleri, ylksek hizh
animasyona ve isleme motoruyla aninda kullanici etkilesimine sahip uygulamalar
icindir.

Algoritmalari denemek ve ince ayar yapmak ve yapay zeka yazilimi olusturmak icin farkh

Al/ML cerceveleri, uygulama programlama araylzleri (Application programming interfaces:

APl'ler) ve altyapilar arasindan se¢im yapabilirsiniz.

Ornegin,

Google, Android ve iOS ile uyumlu ve Node.js ve Cordova'yl destekleyen glicli bir Al
araci olan APLAl'yi olusturdu. Bir baska kullanish Google (riini, derin makine
O0grenimine dayali uygulamalar gelistirmeye yardimci olan agik kaynakli TensorFlow
kitapligidir.

CNTK, Caffe, Keras, PyTorch, Accord.NET, scikit-learn ve Spark MLIib gibi cerceveler;
Geligtiricilerin IDE'ler ve Jupyter Notebook'lar gibi grafiksel kullanici arabirimlerini
kullanmalarina olanak taniyan Hizmet olarak ML platformlari;

REST uc¢ noktalari olarak sunulan ve sonuglarla birlikte JSON dondiren APl'ler (6r.
Azure Konu Algilama API'si).

Takim Planlamasi

Rekabetci bir (irlin elde etmek icin deneyimli bir ekip olusturulmasi gerekir:

Yonetim ve arastirma — proje yoOneticisi, is analisti;

Veri analizi — veri bilimciler, veri kiimesi bigcimlendirme ekibi, makine 6grenimi
muhendisleri;

Gelistirme — ¢6zim mimari, 6n ug ve arka ug gelistiricileri, CV, NLP, MLOps, DevOps
mihendisleri; ve

Test etme — kalite glivence (QA) mihendisleri.

Veri Madenciligi ve Modelleme
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1.7.2. Makine Ogrenimi Uygulama Adimlari

h

Test &

Update W, b

Training Data

Model Prediction

[W, b]

Makinelere zeka aktarma gorevi 7 ana adima ayrilabilir:

1. Veri Toplama:

Bildiginiz gibi, makineler 6nce onlara verdiginiz verilerden 06grenirler. Makine 6grenimi
modelinizin dogru kaliplari bulabilmesi igin guvenilir verilerin toplanmasi son derece
onemlidir. Makineye beslediginiz verilerin kalitesi, modelinizin ne kadar dogru oldugunu
belirleyecektir. Yanhs veya glincel olmayan verileriniz varsa, konuyla ilgili olmayan yanhs
sonuclara veya tahminlere sahip olursunuz.

Modelinizin sonucunu dogrudan etkileyeceginden, givenilir bir kaynaktan gelen verileri
kullandiginizdan emin olun. lyi veriler alakalidir, cok az eksik ve tekrarlanan deger icerir ve
mevcut gesitli alt kategorileri/siniflari iyi bir sekilde temsil eder.

Veri Toplama, makine 6grenimi yasam dongisindn ilk adimidir. Bu adimin amaci, verilerle
ilgili tim sorunlari belirlemek ve elde etmektir. Bu adimda, veriler dosyalar, veritabani,
internet veya mobil cihazlar gibi cesitli kaynaklardan toplanabileceginden farkli veri
kaynaklarini tanimlamamiz gerekir. Yasam dongisinin en 6nemli adimlarindan biridir.
Toplanan verilerin niceligi ve kalitesi, ¢iktinin verimliligini belirleyecektir. Veriler ne kadar
fazla olursa, tahmin o kadar dogru olur.
Bu adim asagidaki gorevleri icerir:

e Cesitli veri kaynaklarini tanimlayin

e Veritopla

e Farkli kaynaklardan elde edilen verileri entegre edin

Yukaridaki gorevi gerceklestirerek, veri kiimesi olarak da adlandirilan tutarh bir veri kiimesi
elde ederiz. Daha sonraki adimlarda kullanilacaktir.



2. Verilerin Hazirlanmasi:

Verileri topladiktan sonra, sonraki adimlar igin hazirlamamiz gerekiyor. Veri hazirlama,
verilerimizi uygun bir yere yerlestirip makine 0Ogrenimi egitimimizde kullanmak Uzere
hazirladigimiz bir adimdir. Bu adimda, 6nce tim veriler bir araya getirilir ve ardindan
verilerin siralamasi rastgele yapilir. Bu adim iki isleme ayrilabilir:

Veri kesfi: Calismamiz gereken verilerin dogasini anlamak igin kullanilir. Verilerin 6zelliklerini,
bicimini ve kalitesini anlamamiz gerekir. Verilerin daha iyi anlasilmasi, etkili bir sonuca yol
acar. Bunun icinde Korelasyonlar, genel egilimler ve aykiri degerler buluyoruz.

Veri 6n isleme: Simdi bir sonraki adim, analizi igin verilerin 6n islenmesidir.

Verilerinizi aldiktan sonra, hazirlamaniz gerekir. Bunu su sekilde yapabilirsiniz:

e Sahip oldugunuz tim verileri bir araya getirmek ve rastgele hale getirmek. Bu,
verilerin  esit olarak dagitildigindan ve siralamanin  6grenme  sirecini
etkilemediginden emin olmaya yardimci olur.

e istenmeyen verileri, eksik degerleri, satirlari ve siitunlari, yinelenen degerleri, veri
turd dontstirmeyi vb. kaldirmak igin verileri temizleme. Hatta veri kiimesini yeniden
yapilandirmaniz ve satirlari ve siitunlari veya satir ve stitunlarin dizinini degistirmeniz
bile gerekebilir.

e Nasll yapilandirildigini anlamak ve cesitli degiskenler ve mevcut siniflar arasindaki
iliskiyi anlamak icin verileri gorsellestirin.

e Temizlenen verileri iki kiimeye boélme - bir egitim seti ve bir test seti. Egitim seti,
modelinizin 6grendigi settir. Egitimden sonra modelinizin dogrulugunu kontrol etmek
icin bir test seti kullanilir.

Veri tartismasi, ham verileri temizleme ve kullanilabilir bir bicime donistlirme islemidir.
Verilerin temizlenmesi, kullanilacak degiskenin secilmesi ve bir sonraki adimda analize daha
uygun hale getirilmesi icin verinin uygun formata donistirilmesi islemidir. Tim sirecin en
onemli adimlarindan biridir. Kalite sorunlarini ¢gdzmek igin verilerin temizlenmesi gerekir.
Bazi veriler yararl olmayabileceginden, topladigimiz verilerin her zaman bizim kullanimimiz
icin olmasi gerekli degildir. Gercek diinya uygulamalarinda, toplanan verilerin asagidakiler
dahil ¢esitli sorunlari olabilir:

e Eksik Degerler

¢ Yinelenen veriler

o Gegersiz veri

e Gurdlti

Bu nedenle, verileri temizlemek icin cesitli filtreleme teknikleri kullaniyoruz. Sonucun
kalitesini olumsuz etkileyebileceginden vyukaridaki hususlarin tespit edilip ortadan
kaldiriimasi zorunludur.
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Veri Analizi: Artik temizlenen ve hazirlanan veriler analiz asamasina gegilir. Bu adim sunlar
icerir:

e Analitik tekniklerin segimi

e Bina modelleri

e Sonucu gozden gegirin

Bu adimin amaci, gesitli analitik teknikleri kullanarak verileri analiz etmek ve sonucu gézden
gecirmek igin bir makine ©6grenimi modeli olusturmaktir. Siniflandirma, Regresyon,
Kiimeleme analizi, iliskilendirme vb. gibi makine 6grenmesi tekniklerini sectigimiz, ardindan
hazirlanan verileri kullanarak modeli olusturdugumuz ve modeli degerlendirdigimiz
problemlerin tlrlinin belirlenmesi ile baslar. Bu nedenle, bu adimda verileri aliyoruz ve
modeli olusturmak igin makine 6grenme algoritmalarini kullaniyoruz.

3. Model Se¢imi:

Veri kiimesinin yapisina ve problemin tiiriine gore algoritmalar belirlenir. Problemin tiirline
gore hangi makine 6grenmesi algoritmasinin secilecegine karar veren deneyim ve yetenek
kazanma gereksinimine ihtiya¢ vardir. Bir makine 6grenimi modeli, toplanan veriler
Uzerinde bir makine 6grenimi algoritmasi galistirildiktan sonra elde ettiginiz ¢iktiyi belirler.
Eldeki gorevle ilgili bir model segmek 6nemlidir. Yillar iginde bilim adamlari ve mihendisler
konusma tanima, goriintii tanima, tahmin vb. gibi farkli goérevlere uygun cesitli modeller
gelistirdiler. Bunun disinda modelinizin sayisal mi yoksa kategorik veriler igin mi uygun
oldugunu gérmeli ve buna gore secim yapmalisiniz.

Egitim Modeli: Simdi bir sonraki adim modeli egitmek, bu adimda modelimizi, problemin
daha iyi sonuglanmasi igin performansini gelistirmek lizere egitiyoruz. Modeli gesitli makine
ogrenimi algoritmalari kullanarak egitmek icin veri kiimelerini kullaniyoruz. Cesitli kaliplari,
kurallari ve 6zellikleri anlayabilmesi i¢in bir modelin egitimi gereklidir.

Test Modeli: Makine 6grenimi modelimiz belirli bir veri kiimesinde egitildikten sonra modeli
test ederiz. Bu adimda, modelimize bir test veri seti saglayarak modelimizin dogrulugunu
kontrol ederiz.

Modelin test edilmesi, proje veya problemin ihtiyacina gére modelin ylizde dogrulugunu
belirler.

4. Modelin Egitimi:

Egitim, makine 68reniminde en 6nemli adimdir. Egitimde, kaliplari bulmak ve tahminler
yapmak icin hazirlanan verileri makine 6grenme modelinize iletirsiniz. Gorev setini
gerceklestirebilmesi icin modelin verilerden 6grenmesiyle sonuglanir. Zamanla, egitimle
model tahmin etmede daha iyi hale gelir.
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5. Modelin Degerlendirilmesi:

Modelinizi egittikten sonra, nasil performans gosterdigini kontrol etmeniz gerekir. Bu,
modelin performansini daha 6nce gorilmemis veriler lizerinde test ederek yapilir. Kullanilan
goriinmeyen veriler, verilerimizi daha 6nce boldigliniz test kiimesidir. Egitim icin kullanilan
ayni veriler lizerinde test yapilirsa, model verilere zaten alisti§indan ve daha 6nce yaptigl
gibi ayni kaliplari buldugundan dogru bir Olcim elde edemezsiniz. Bu size orantisiz bir
sekilde yiksek dogruluk saglayacaktir. Test verileri lizerinde kullanildiginda, modelinizin nasil
performans gosterecegine ve hizina iliskin dogru bir 6lciim elde edersiniz.

Dagitim: Makine 6grenimi yasam donglisiiniin son adimi, modeli gercek diinya sistemine
yerlestirdigimiz dagitimdir.

Hazirlanan model, kabul edilebilir bir hizda ihtiyacimiza goére dogru bir sonug Uretiyorsa,
modeli gercek sisteme yerlestiririz. Ancak projeyi dagitmadan o©nce, mevcut verileri
kullanarak performansini iyilestirip iyilestirmedigini kontrol edecegiz. Dagitim asamasi, bir
proje i¢in nihai raporun hazirlanmasina benzer.

6. Parametre Ayari:

Modelinizi olusturup degerlendirdikten sonra, dogrulugunun herhangi bir sekilde gelistirilip
gelistirilemeyecegine bakin. Bu, modelinizde bulunan parametreleri ayarlayarak yapilir.
Parametreler, programcinin genel olarak karar verdigi modeldeki degiskenlerdir.
Parametrenizin belirli bir degerinde dogruluk maksimum olacaktir. Parametre ayarlama, bu
degerleri bulmayi ifade eder. En iyileme yapilacak parametrelerin araligi belirlenir.

7. Tahmin Yapmak
Sonunda, dogru tahminler yapmak i¢cin modelinizi dngériillemeyen, beklenen veriler lizerinde
islem yapilabilir.
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1.7.3. Model Egitimi

Model egitimi, veri bilimi ekibinin yapilacak tahmin aralig| tzerindeki kayip islevini en aza
indirmek i¢in bir makine 6grenmesi algoritmasina en iyi agirliklari ve 6nyargilari uydurmak
islemidir.

Kayip islevleri, makine 6grenimi algoritmalarinin nasil optimize edilecegini tanimlar. Bir veri
bilimi ekibi, proje hedeflerine, kullanilan veri tlrlne ve algoritma tirine bagl olarak farkli
turde kayip islevleri kullanabilir.

Denetimli 6grenme teknigi kullanildiginda, model egitimi, veri ozellikleri ile hedef etiket
arasindaki iliskinin matematiksel bir temsilini olusturur. Denetimsiz 6grenmede, veri
ozellikleri arasinda benzerler arasindaki iliskigi bulmaya yoénelik matematiksel bir temsil
olusturur.

Model Egitiminin Onemi

Model egitimi, makine 6greniminde birincil adimdir ve daha sonra dogrulanabilen, test
edilebilen ve optimize edilebilen bir modelle sonuglanir. Modelin egitim sirasindaki
performansi, nihai olarak gergek diinyada uygulamaya kondugunda ne kadar iyi ¢alisacagini
belirleyecektir.

Hem egitim verilerinin kalitesi hem de algoritma segimi, model egitim asamasinin
merkezinde yer alir. Cogu durumda, egitim verileri egitim ve ardindan dogrulama ve test icin
iki kimeye bolinr.

Model egitiminde algoritma-model karmasikligi, performans, yorumlanabilirlik, bilgisayar
kaynak gereksinimleri ve hiz gibi her zaman dikkate alinmasi gereken ek faktorlerden
etkilenirr. Bu cesitli gereksinimlerin dengelenmesi, algoritma secmeyi ilgili ve karmasik bir
slreg haline getirebilir.

Bir Makine Ogrenimi Modeli Nasil Egitilir

Bir modeli egitmek, mevcut egitim verilerinizin kullanimini ve veri bilimi ekibinizin zamanini
en Ust dizeye cikaran sistematik, tekrarlanabilir bir sirec¢ gerektirir. Egitim asamasina
baslamadan 6nce problemin belirlenmesi, veri setinize erisilmesi ve modele sunulacak
verilerin temizlenmesi gerekir. Buna ek olarak hangi algoritmalari kullanacaginizi ve hangi
parametrelerle (hiperparametreler) calisacagini belirlemeniz gerekir. Tiim bunlari yaptiktan
sonra, veri kiimesi bir egitim seti ve bir test seti olarak ayrilabilir, ardindan da model
algoritmalari egitim icin hazirlanabilir.
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Veri Kiimesinin Béliinmesi

ilk egitim verileriniz, dikkatli bir sekilde tahsis edilmesi gereken sinirli bir kaynaktir. Bazilari
modelinizi egitmek icin kullanilabilir ve bazilari modelinizi test etmek icin kullanilabilir —
ancak her adim igin ayni verileri kullanamazsiniz. Daha 6nce karsilasmadigi yeni bir veri seti
vermediginiz stirece bir modeli dogru sekilde test edemezsiniz. Egitim verilerini iki veya daha
fazla kiimeye bolmek, tek bir veri kaynagl kullanarak modeli egitmenize ve ardindan
dogrulamaniza olanak tanir. Bu, modelin fazla uyumlu olup olmadigini gérmenizi saglar, yani
egitim verileriyle iyi performans gosterirken test verileriyle zayif performans gosterir.

Egitim verilerini bélmenin yaygin bir yolu, ¢capraz dogrulama kullanmaktir. Ornegin, 10 kat
¢apraz dogrulamada, veriler on kiimeye bolinerek verileri on kez egitmenize ve test
etmenize olanak tanir. Bunu yapmak igin:

1. Verileri on esit parcaya veya katlara boliin.

2. Bir kati, uzatilmis kat olarak atayin.

3. Modeli diger dokuz kat tizerinde egitin.

4. Modeli uzatilmis kat Gizerinde test edin.

Bu islemi on kez tekrarlayin, her seferinde ayri kat olarak farkh bir kat segin. On uzatma
katmanindaki ortalama performans, c¢apraz dogrulanmis puan olarak adlandirilan
performans tahmininizdir.

Test Edilecek Algoritmalarin Segilmesi
Makine 6greniminde, aralarindan secim yapabileceginiz binlerce algoritma vardir ve bir
belirli model igin hangisinin en iyi olacagini belirlemenin kesin bir yolu yoktur. Cogu
durumda, dogru bir calisma modeliyle sonuglanani bulmak icin muhtemelen yiizlerce degilse
de diizinelerce algoritma deneyeceksiniz. Aday algoritmalarin secilmesi genellikle asagidaki
kosullara bagli olacaktir:

e Egitim verilerinin boyutu.

e Gerekli giktinin dogrulugu ve yorumlanabilirligi.

e Dogrulukla ters orantili olan gerekli egitim stresinin hizi.

e Egitim verilerinin dogrusalligi.

e Veri setindeki 6zelliklerin sayisi.

Hiperparametrelerin Ayarlanmasi

Hiperparametreler, model kurulmadan ve egitilmeden 6nce veri bilimi ekibi tarafindan
belirlenen Ust diizey niteliklerdir. Egitim verilerinden bir¢ok 6znitelik 6grenilebilirken, kendi
hiperparametrelerini 6grenemezler.

Ornek olarak, bir regresyon algoritmasi kullaniyorsaniz, model verileri analiz ederek
regresyon katsayilarini kendisi belirleyebilir. Ornek: f(x)=ax2+bx+c ifadesinde a, b, c
katsayilari. Bu katsayilardan birindeki hassasiyet durumuna bagl asiri sapmaya neden olan
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parametreler. Ancak, degiskenlerin fazlaligini diizenlemek icin kullanmasi gereken cezanin
glclni belirleyemez. Baska bir 6rnek olarak, rastgele orman teknigini kullanan bir model,
karar agaglarinin nereye bodliinecegini belirleyebilir, ancak kullanilacak agag¢ sayisinin
Oonceden ayarlanmasi gerekir.

Modellerin Sigdirilmasi ve Ayarlanmasi

Artik veriler hazirlandigina ve modelin hiperparametreleri belirlendigine gore, sira modelleri
egitmeye baslamaya geldi. islem, esasen, kesfetmeye karar verdiginiz her bir
hiperparametre degeri kiimesini kullanarak farkli algoritmalar arasinda gecis yapmaktir.

Bunu yapmak igin:

1. Verileri bolun.

2. Bir algoritma segin.

3. Hiperparametre degerlerini ayarlayin.

4. Modeli egitin.

5. Baska bir algoritma secin ve 3. ve 4. adimlari tekrarlayin.

Ardindan, ayni algoritma icin denemek istediginiz baska bir hiperparametre degeri kiimesi
secin, tekrar capraz dogrulayin ve yeni puani hesaplayin. Her bir hiperparametre degerini
denedikten sonra, ek algoritmalar igin ayni adimlari tekrarlayabilirsiniz.

Bu denemeleri atletizm yarislari olarak distnin. Her algoritma, farkh hiperparametre
degerleriyle neler yapabilecegini gostermistir. Artik her algoritmadan en iyi versiyonu segip
onlari final yarismasina gonderebilirsiniz.

En iyi Modelin Segilmesi

Simdi, size genel olarak en iyi modeli vereni belirlemek icin her bir algoritmanin en iyi
surimlerini test etme zamani.

1. Test verileriniz Gizerinde tahminler yapin.

2. Bu modelin egitimi sirasinda hedef degiskeniniz icin temel gercegi belirleyin.

3. Tahminlerinizden ve kesinlik hedefi degiskeninden performans olgltlerini belirleyin.

4. Her finalist modeli test verileriyle ¢alistirin.

Test tamamlandiktan sonra, hangi modellerin daha iyi oldugunu belirlemek igin
performanslarini karsilastirabilirsiniz. Genel kazanan, testte oldugu kadar egitimde de (en
iyisi degilse) iyi performans gostermis olmalidir. Ayni zamanda diger performans 6l¢itleriniz
Uzerinde (hiz ve deneysel kayip gibi) iyi performans gdstermeli ve — nihayetinde — problem
ifadenizde ortaya atilan soruyu yeterince ¢c6zmeli veya yanitlamalidir.
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Model Egitimine Sistematik Yaklasim

Sistematik ve tekrarlanabilir bir model egitim siireci kullanmak, Olcekte basarii ML/AI
modelleri olusturmayi planlayan herhangi bir kurulus igin blylik 6nem tasir. Bunun
merkezinde, tim kaynaklarinizin, araglarinizin, kitapliklarinizin ve belgelerinizin, isbirligini
engellemek yerine isbirligini tesvik edecek tek bir kurumsal platformda bulunmasi yer alir.

Egitim Modelleri

Veri kiimelerini tanimlamak icin kullanilan farkli matematiksel modeller arasindan se¢me
islemi “Egitim Model Secimi” olarak bilinir. Model secimi istatistik, makine 6grenimi ve veri
madenciligi alanlarina uygulanmaktadir.

Makine 6grenmesi modelleri iyi performans gosterebilmeleri igin ¢ok fazla veri gerektirir. Bir
makine 6grenmesi modeli egitilirken, temsili veri 6rneklerinin toplanmasi gerekir. Egitim
setindeki veriler, bir metin topluluguna, bir resim koleksiyonuna ve bir hizmetin tek tek
kullanicilarindan toplanan verilerine kadar degisebilir. Bir modeli egitmek, tim agirliklar ve
etiketli 6rneklerden esik seviye degeri bulabilmek icin iyi degerleri 6grenmek (belirlemek)
anlamina gelir.

Denetimli 6grenmede, bir makine 6grenimi algoritmasi birgok érnegi inceleyerek ve kaybi en
aza indiren bir model bulmaya calisarak bir model olusturur; bu strece ampirik risk
minimizasyonu denir.

Kayip, modelin tahmininin ne kadar kotl oldugunu gosteren bir sayidir. Modelin tahminin
performansi yiksekse, kayip minumumdur; aksi takdirde kayip daha biyiktir. Makine
o6grenmesinde bir modeli egitmenin amaci, tim orneklerde ortalama olarak disuk kayipl bir
esik deger bulmaktir. Ornegin, asagidaki sekilde, solda yiiksek kayipli bir modeli ve sagda
distk kayiph bir modeli gosterilmektedir. Sekilde oklarin uzunlugu kaybi temsil eder. Mavi
gizgiler tahminleri temsil eder.

A A
y I y%(
v

Sekil. Sol modelde yiiksek kayip; dogru modelde diisiik kayip.

Soldaki grafikteki oklarin sagdaki grafikteki benzerlerinden ¢ok daha uzun olduguna dikkat
edin. Acikcasi, sagdaki cizimdeki cizgi, soldaki grafikteki cizgiden cok daha iyi bir tahmin

45



modelidir. Kayiplari anlamli bir sekilde bir araya getirecek bir matematiksel fonksiyon - bir
kayip fonksiyonu — kullanilir.

Sayisal modeller icin karesel kayip adi verilen bir kayip fonksiyonu kullanir. -1 ile 1 arasindaki
farklarin karelerinin toplaminin toplam eleman sayisina bolimu ile kiicik deger elde edilir.

Tek bir 6rnek icin kayiplarin karesi = etiket ve tahmin arasindaki farkin karesi
= (gézlem - tahmin (x))?
=(y-y)?

Ortalama kareler hatasi (MSE), tim veri kiimesi boyunca 6rnek basina diisen ortalama kare
kayiptir. MSE'yi hesaplamak icin, tek tek 6rnekler igin tim kayiplarin karesi toplanir ve
ardindan 6rneklerin sayisina bolindr:

1 . 1x .
MSE=N E (y —yt) =ngl(yi—yti)
=

(x,y)eD

burada:

(x,y) bir 6rnektir

x, modelin tahminlerde bulunmak igin kullandigi 6zellikler kiimesidir.

y, ornegin etiketidir.

Tahmin(x), yt: 6zellikler kiimesi ile birlikte agirliklarin ve yanhligin bir fonksiyonudur.
D, (x,y) ciftler olan birgok etiketli 6rnegi iceren bir veri kiimesidir.

N, D igindeki 6rneklerin sayisidir.

MSE, makine 6greniminde yaygin olarak kullanilmasina ragmen, ne tek pratik kayip islevi ne
de tiim kosullar icin en iyi kayip islevi degildir.

Ornek:
Makine 6grenmesinde bir modeli egitmenin amaci, tim 6rneklerde ortalama olarak disuk
kayipli bir esik deger bulmaktir. Bu esik deger ortalama kareler hatasi ile bulunur.

i=1..5

ornek degerler,vyi=1,2,3,4,5;

modelin 6rnekleme tahmin degerleri yti=1, 2,7, 2, 3
MSE=((1-1)A2+(2-2)A2+(3-7)"A2+ (4-2)A2+(5-3)A2) /5= (0+0+16+4+4)/5=24/5=4.8

ornek degerler,vyi=1,2,3,4,5;
modelin 6rnekleme tahmin degerleri yti=1, 2, 4, 3, 5
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MSE=((1-1)"2+(2-2)"2+(3-4)"2+ (4-3)"2+(5-5)*2)/5= (0+0+1+1+0)/5=2/5=0.4
ikinci 6rnek ortalama disiik kayiph oldugu gérilmektedir.

Toplu 6grenme:

Belirli bir hesaplama programini ¢ézmek i¢in siniflandiricilar veya uzmanlar gibi birden ¢ok
model stratejik olarak olusturulur ve birlestirilir. Bu stire¢ toplu 6grenme olarak bilinir. Toplu
0grenme, bir modelin siniflandirmasini, tahminini, islev yaklasimini gelistirmek icin kullanihr.
Topluluk 6grenme, daha dogru ve birbirinden bagimsiz bilesen siniflandiricilar
olusturdugunuzda kullantlir.

Toplu yontemler:

Topluluk yontemlerinin iki paradigmasi sunlardir:
e Sirali topluluk yontemleri
e Paralel topluluk yontemleri

Bir topluluk yénteminin genel ilkesi, tek bir modele gére saglamhigi artirmak icin belirli bir
ogrenme algoritmasi ile olusturulmus birkac modelin tahminlerini birlestirmektir.
Torbalama, istikrarsiz tahmin veya siniflandirma semalarini iyilestirmek igin topluluk iginde
bir yontemdir. Arttirma yontemi, kombine modelin yanliligini azaltmak i¢in sirayla kullanilir.
Artirma ve Torbalama, varyans terimini azaltarak hatalari azaltabilir.

Bir 6grenme algoritmasinin beklenen hatasi, yanlilik ve varyansa ayristirilabilir. Bir yanhlik
terimi, 6grenme algoritmasi tarafindan Uretilen ortalama siniflandiricinin hedef islevle ne
kadar yakindan eslestigini olger. Varyans terimi, 6grenme algoritmasinin tahmininin farkli
egitim setleri icin ne kadar dalgalandigini 6lcer.

Toplulukta Artimli Ogrenme algoritmasi, bir algoritmanin, siniflandirici halihazirda mevcut
olan veri kiimesinden olusturulduktan sonra mevcut olabilecek yeni verilerden 6grenme
yetenegidir.
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1.7.4. Tahmine Dayali Modelleme Analitigi

Bircok kurulus icin, blylk veriler (inanilmaz hacimlerde ham vyapilandiriimis, vyari
yapilandiriimis ve yapilandiriimamis veriler) is kararlarini destekleyebilen ve operasyonlari
gelistirebilen, kullanilmayan bir zeka kaynagidir. Veriler gesitlenmeye ve degismeye devam
ettikce, giderek daha fazla kurulus bu kaynaktan yararlanmak ve verilerden uygun olcekte
yararlanmak igin tahmine dayali analitigi benimsiyor.

Tahmine dayal analitik nedir?

Yaygin bir yanlhs anlama, tahmine dayal analitik ve makine 6greniminin ayni sey oldugudur.
Durum bu degil. Oziinde, tahmine dayali analitik, cesitli istatistiksel teknikleri (makine
O0grenimi, tahmine dayali modelleme ve veri madenciligi dahil) kapsar ve gelecekteki
sonuglari tahmin etmek veya "tahmin etmek" icin istatistikleri (hem ge¢cmis hem de mevcut)
kullanir. Bu sonuglar, ornegin bir miusterinin sergilemesi muhtemel davranislar veya
pazardaki olasi degisiklikler olabilir. Tahmine dayali analitik, gecmisi analiz ederek
gelecekteki olasi olaylari anlamamiza yardimci olur.

Ote yandan makine 6grenimi, Arthur Samuel'in 1959'daki tanimina gore, "bilgisayarlara
actkca programlanmadan 6grenme yetenegi" veren bilgisayar biliminin bir alt alanidir.
Makine 6grenimi, orintli tanima c¢alismasindan gelisti ve algoritmalarin verilerden
O0grenebilecegi ve veriler lGzerinde tahminlerde bulunabilecegi fikrini arastiriyor. Ve daha
"akilli" hale gelmeye basladiklarinda, bu algoritmalar son derece dogru, veriye dayali
kararlar vermek igin program talimatlarinin Gstesinden gelebilir.

Tahmine dayali analitik nasil ¢aligir?

Tahmine dayali analitik, tahmine dayali modelleme tarafindan yonlendirilir. Bir stirecten ¢ok
bir yaklagimdir. Tahmine dayali analitik ve makine 6grenimi el ele gider, ¢linkii tahmine
dayali modeller tipik olarak bir makine 6grenimi algoritmasi icerir. Bu modeller, yeni verilere
veya degerlere yanit vermek icin zamanla egitilebilir ve isletmenin ihtiya¢c duydugu sonuglari
saglayabilir. Tahmine dayali modelleme, makine Ogrenimi alaniyla blyldk 6lctde
ortismektedir.

iki tiir tahmin modeli vardir. Bunlar, sinif tiyeligini tahmin eden Siniflandirma modelleri ve
bir saylyl tahmin eden Regresyon modelleridir. Bu modeller daha sonra algoritmalardan
olusur. Algoritmalar, verilerdeki egilimleri ve kaliplari belirleyerek veri madenciligi ve
istatistiksel analiz gerceklestirir. Tahmine dayal analitik yazihm ¢6zimleri, tahmine dayal
modeller olusturmak icin kullanilabilecek yerlesik algoritmalara sahip olacaktir. Algoritmalar,
verilerin hangi kategorilere ait oldugunu belirleyen "siniflandiricilar" olarak tanimlanir.
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Makine Oiirenmesinde en yaygin olarak kullanilan tahmin modelleri sunlardir:

Karar agaclari: Karar agaglari, cok degiskenli analizin basit ama glglu bir seklidir. Verileri
dal benzeri bélimlere ayirmanin gesitli yollarini tanimlayan algoritmalar tarafindan
uretilirler. Karar agaclari, verileri girdi degiskenlerinin kategorilerine gore alt kiimelere
bélerek birinin karar yolunu anlamaniza yardimci olur.

Regresyon (dogrusal ve lojistik): Regresyon, istatistikte en popiler yontemlerden
biridir. Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskileri tahmin eder, buylk ve gesitli
veri kimelerinde anahtar kaliplari ve bunlarin birbirleriyle nasil iliskili oldugunu bulur.

Néral aglar: insan beynindeki néronlarin isleyisinden sonra modellenen sinir aglari
(yapay sinir aglari olarak da adlandirilir), cesitli derin 6grenme teknolojileridir.
Genellikle karmasik oriintl tanima sorunlarini ¢ozmek igin kullanilirlar ve buylk veri
kiimelerini analiz etmek icin inanilmaz derecede faydalidirlar. Verilerdeki dogrusal
olmayan iliskileri yonetmede harikadirlar ve belirli degiskenler bilinmediginde iyi
calisirlar.

Diger siniflandiricilar:

Zaman Serisi Algoritmalari: Zaman serisi algoritmalari verileri sirayla gizer ve zaman
icindeki slirekli degerleri tahmin etmek igin kullaniglidir.

Kiimeleme Algoritmalari: Kimeleme algoritmalari, verileri benzer Uyeleri olan gruplar
halinde dizenler.

Aykiri Deger Algilama Algoritmalari: Aykiri deger algilama algoritmalari, bir veri kiimesi
icinde beklenen bir modele veya standarda uymayan 0Ogeleri, olaylari veya gozlemleri
belirleyerek anormallik algilamaya odaklanir.

Topluluk Modelleri: Topluluk modelleri, tek bir algoritmadan elde edilebilecek olandan
daha iyi tahmin performansi elde etmek icin birden ¢ok makine 6grenimi algoritmasi
kullanir.

Faktor Analizi: Faktor analizi, degiskenligi tanimlamak igin kullanilan ve bagimsiz gizil
degiskenleri bulmayi amaglayan bir yontemdir.

Naive Bayes: Naive Bayes siniflandiricisi, olasiligi kullanarak belirli bir 6zellik kiimesine
dayali bir sinif/kategori tahmin etmemizi saglar.

Destek vektdor makineleri: Destek vektor makineleri, verileri analiz etmek ve kaliplari
tanimak icin iliskili 6grenme algoritmalarini kullanan denetimli makine 06grenimi
teknikleridir.

Her siniflandirici verilere farkh bir sekilde yaklasir, bu nedenle kuruluslarin ihtiya¢ duyduklari

sonuclari alabilmeleri icin dogru siniflandiricilari ve modelleri segmeleri gerekir.
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Tahmine dayali analitik ve makine 6grenimi uygulamalari
Verilerle dolup tasan ancak bunlari yararli iggorilere donlstirmekte zorlanan kuruluslar igin
tahmine dayal analitik ve makine 6grenimi ¢6zim saglayabilir. Bir kurulus ne kadar veriye
sahip olursa olsun, bu verileri ic ve dis sirecleri gelistirmek ve hedeflere ulasmak icin
kullanamiyorsa, veriler ise yaramaz bir kaynak haline gelir.

Tahmine dayal analitik, en yaygin olarak glivenlik, pazarlama, operasyonlar, risk ve
dolandiricilik tespiti igin kullanihr. Tahmine dayali analitik ve makine 6greniminin farkh
sektorlerde nasil kullanildigina dair birkag 6rnek:
e Bankacilik ve finansal hizmetler sektoriinde, dolandiriciligl tespit etmek ve azaltmak,
piyasa riskini 6lgmek, firsatlari belirlemek ve gok daha fazlasi igin tahmine dayal analitik
ve makine 6grenimi birlikte kullanilir.

e Siber givenligin gliniimizde her isletmenin glindeminin basinda yer almasiyla tahmine
dayali analitik ve makine 6greniminin glvenlikte 6nemli bir rol oynamasi sasirtici
olmamali. Gulvenlik kurumlari, genellikle hizmetleri ve performansi iyilestirmek igin
tahmine dayali analitigi kullanir, ayni zamanda anormallikleri, sahtekarhgi tespit etmek,
tlketici davranisini anlamak ve veri glivenligini gelistirmek igin de kullanir.

e Perakendeciler, tliketici davranigini daha iyi anlamak igin tahmine dayali analitik ve
makine 6grenimi kullaniyor; kim neyi nereden satin aliyor? Bu sorular, dogru tahmine
dayali modeller ve veri setleri ile kolayca yanitlanabilir, perakendecilerin dnceden plan
yapmasina ve mevsimsellik ve tiketici egilimlerine gore Urin stoklamasina yardimci
olarak yatirim getirisini nemli ol¢lide artirir.

Dogru ortami gelistirmek

Makine 6grenimi ve tahmine dayali analitik, herhangi bir kurulus icin bir nimet olabilirken,
bu ¢ozimleri, glnlik operasyonlara nasil uyacagini disinmeden gelisiglizel uygulamak,
kurulusun ihtiyac duydugu icgoriileri saglama yeteneklerini biylk olclide engeller.

Tahmine dayali analitik ve makine 6greniminden en iyi sekilde yararlanmak igin kuruluslarin,
bu ¢ézimleri destekleyecek mimariye ve bunlari besleyecek ve 6grenmelerine yardimci
olacak yiiksek kaliteli verilere sahip olduklarindan emin olmalari gerekir. Veri hazirlama ve
kalite, tahmine dayali analitik icin kilit unsurlardir. Birden ¢cok platforma yayilabilen ve birden
cok buyik veri kaynagi icerebilen girdi verileri, merkezilestirilmis, birlesik ve tutarh bir
bicimde olmalidir.

Bunu basarmak icin kuruluslar, verilerin genel yonetimini denetlemek ve yalnizca yiksek
kaliteli verilerin yakalanmasini ve kaydedilmesini saglamak icin saglam bir veri yonetisim
programi gelistirmelidir. ikinci olarak, kuruluslarin isin her noktasinda verimliligi artirmalarini
saglayacagindan, tahmine dayal analitik ve makine 6grenimini icerecek sekilde mevcut
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sireclerin degistirilmesi gerekecektir. Son olarak, kuruluslarin hangi sorunlari ¢ézmeye
calistiklarini bilmeleri gerekir, ¢inki bu, kullanacaklari en iyi ve en uygun modeli
belirlemelerine yardimci olacaktir.

Tahmine dayali modelleri anlama

Tipik olarak, bir kurulusun veri bilimcileri ve BT uzmanlari, dogru tahmine dayali modelleri
se¢me veya kurulusun ihtiyaglarini karsilamak igin kendi modellerini olusturma konusunda
gorevlendirilir. Ancak bugiin, tahmine dayali analitik ve makine 6grenimi artik yalnizca
matematikgilerin, istatistikgilerin ve veri bilimcilerin degil, ayni zamanda is analistlerinin ve
danismanlarin da alanidir. Giderek daha fazla sirket ¢alisani bunu iggoriler gelistirmek ve is
operasyonlarini iyilestirmek igin kullaniyor - ancak galisanlar hangi modeli kullanacaklarini,
nasil uygulayacaklarini bilmediklerinde veya hemen bilgiye ihtiya¢ duyduklarinda sorunlar
ortaya cikiyor.

SAS'ta, kuruluslari veri yonetisimi ve analitigiyle desteklemek igin gelismis yazilimlar
gelistiriyoruz. Veri yonetisimi ¢ozimlerimiz, kuruluslarin yiiksek kaliteli verileri korumasina
ve ayni ortamda isletme genelindeki operasyonlari uyumlu hale getirmesine ve veri
sorunlarini saptamasina yardimci olur. . Bu tahmine dayali analitik ¢ozimleri, her tir
kullanicinin ihtiyaglarini karsilamak (izere tasarlanmistir ve tahmine dayali modelleri hizla
dagitmalarini saglar.

1.7.5. Ongériilii Modelleme: Tiirler, Yararlar ve
Algoritmalar

Tahmine dayali modelleme, veri modellemeyi kullanarak gelecekteki sonuglari tahmin etme
yontemidir. Bir isletmenin ileriye doniik yolunu gérmesinin ve buna gore planlar yapmasinin
onde gelen yollarindan biridir. Kusursuz olmasa da, bu yéntem ylksek dogruluk oranlarina
sahip olma egilimindedir, bu ylizden bu kadar yaygin olarak kullanilir.

Ongoriilii Modelleme Nedir?

Kisacasi, tahmine dayali modelleme, ge¢mis ve mevcut verilerin yardimiyla gelecekteki olasi
sonuclari tahmin etmek ve tahmin etmek icin makine 6grenimi ve veri madenciligini
kullanan istatistiksel bir tekniktir. Mevcut ve gecmis verileri analiz ederek ve 6grendiklerini
olasi sonuglari tahmin etmek icin olusturulan bir modele yansitarak calisir. Tahmine dayall
modelleme, TV reytinglerinden ve bir misterinin bir sonraki satin alimindan kredi risklerine
ve kurumsal kazanclara kadar hemen hemen her seyi tahmin etmek icin kullanilabilir.

Tahmine dayal bir model sabit degildir; temel verilerdeki degisiklikleri dahil etmek igin
dizenli olarak dogrulanir veya revize edilir. Baska bir deyisle, tek basina yapilan bir tahmin
degil. Tahmine dayali modeller, gecmiste ne olduguna ve simdi ne olduguna bagl olarak
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varsayimlarda bulunur. Gelen, yeni veriler su anda olanlarda degisiklikler gosteriyorsa,
gelecekteki olasi sonug tizerindeki etkisi de yeniden hesaplanmalidir. Ornegin, bir yazilim
sirketi, pazarlama harcamasinin etkisine dayali olarak gelecekteki gelir icin bir model
olusturmak igin birden fazla bélgedeki pazarlama harcamalarina karsi ge¢mis satis verilerini
modelleyebilir.

Tahmine dayali modellerin ¢ogu hizli ¢alisir ve genellikle hesaplamalarini gercek zamanli
olarak tamamlar. Bu nedenle bankalar ve perakendeciler, 6rnegin bir cevrimici ipotek veya
kredi karti basvurusunun riskini hesaplayabilir ve bu tahmine dayanarak talebi neredeyse
aninda kabul edebilir veya reddedebilir.

Hesaplamali biyoloji ve kuantum hesaplamada kullanilanlar gibi bazi kestirimci modeller
daha karmasiktir; ortaya c¢ikan ciktilarin hesaplanmasi bir kredi karti uygulamasindan daha
uzun slrer, ancak bilgi islem glicti de dahil olmak Uzere teknolojik yeteneklerdeki gelismeler
sayesinde gecmiste mimkiin olandan ¢ok daha hizli yapilir.

Tahmine Dayali Modeller

Neyse ki, tahmine dayali modellerin her uygulama icin sifirdan olusturulmasi gerekmez.
Tahmine dayali analitik araglari, ¢ok cesitli kullanim durumlarina uygulanabilecek cesitli
incelenmis modeller ve algoritmalar kullanir.

Tahmine dayali modelleme teknikleri zamanla miikemmellestirildi. Daha fazla veri ekledikge,
daha gliclu bilgi islem, yapay zeka ve makine 6grenimi ekledik¢e ve analitikteki genel
gelismeleri gordiikce, bu modellerle daha fazlasini yapabiliyoruz.

ilk bes tahmine dayali analitik modeli sunlardir:

1) Siniflandirma modeli: En basit model olarak kabul edilir, verileri basit ve dogrudan
sorgu yaniti icin siniflandirir. Ornek bir kullanim durumu, “Bu bir hileli islem mi?”
Sorusuna cevap vermek olabilir.

2) Kiimeleme modeli: Bu model, verileri ortak niteliklere gore ic ice yerlestirir. Ortak
Ozelliklere veya davranislara sahip seyleri veya insanlari gruplayarak calisir ve her grup
icin daha bliyuk olcekte stratejiler planlar. Bir 6rnek, ayni veya benzer durumdaki diger
kisilerin gecmiste yaptiklarina dayah olarak bir kredi basvurusunda bulunan kisinin
kredi riskinin belirlenmesidir.

3) Tahmin modeli: Bu ¢ok popiler bir modeldir ve tarihsel verilerden 6grenmeye dayali
sayisal degeri olan her sey uzerinde calisir. Ornegin, bir restoranin gelecek hafta ne
kadar marul siparis etmesi gerektigini veya bir musteri destek temsilcisinin glinde veya
haftada ka¢ aramayi idare edebilecegini yanitlarken, sistem gecmis verilere bakar.

4) Aykiri Degerler modeli: Bu model, anormal veya aykiri veri noktalarini analiz ederek
calisir. Ornegin, bir banka, bir islemin misterinin normal satin alma aliskanliklarinin
disinda olup olmadigini veya belirli bir kategorideki harcamanin normal olup olmadigini
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5)

sorarak dolandiricihgl belirlemek icin aykiri bir model kullanabilir. Ornegin, kart
sahibinin tercih ettigi bliyik marketteki bir camasir ve kurutma makinesi igin kredi
kartindan 1000S'lik bir tcret endise verici olmayacaktir, ancak musterinin baska hicbir
drtinden Ucret almadigi bir yerde tasarimci kiyafetlerine harcanan 1.000S, bir hesabin
ihlal edildiginin gostergesi olabilir.

Zaman serisi modeli: Bu model, zamana dayali olarak bir dizi veri noktasini
degerlendirir. Ornegin, son dort ayda hastaneye kabul edilen felgli hasta sayisi,
hastanenin 6nimizdeki hafta, gelecek ay veya yilin geri kalaninda ka¢ hasta kabul
etmeyi bekleyebilecegini tahmin etmek icin kullanilir. Bu nedenle, zaman icinde
Olclilen ve karsilastirilan tek bir metrik, basit bir ortalamadan daha anlamlidir.

Tahmin Algoritmalari

Tahmine dayali algoritmalar iki seyden birini kullanir: makine 6grenimi veya derin 6grenme.

Her ikisi de yapay zekanin (Al) alt kimeleridir. Makine 6grenimi (ML), elektronik tablo veya

makine verileri gibi yapilandirilmig verileri igerir. Derin 6grenme (DL), video, ses, metin,

sosyal medya gonderileri ve gorintller gibi yapilandiriilmamis verilerle ilgilenir; esasen

insanlarin iletisim kurdugu seyler, sayilar veya metrik okumalar degildir.

Daha yaygin tahmin algoritmalarindan bazilari sunlardir:

1)

2)

3)

4)

5)

Rastgele Orman (Random Forest): Bu algoritma, higbiri birbiriyle iliskili olmayan karar
agagclarinin bir kombinasyonundan turetilmistir ve blyik miktarda veriyi siniflandirmak
icin hem siniflandirma hem de regresyon kullanabilir.

iki Deger icin Genellestirilmis Dogrusal Model (GLM: Generalized Linear Model): Bu
algoritma, “en uygun”u bulmak ic¢in degisken listesini daraltir. "En uygun" sonucu
belirlemek igin devrilme noktalarini ¢ozebilir ve veri yakalamayr ve kategorik
tahminciler gibi diger etkileri degistirebilir, bdylece diger modellerdeki diizenli dogrusal
regresyon gibi dezavantajlarin lstesinden gelebilir.

Gradyan Artirilmis Model (Gradient Boosted Model): Bu algoritma ayni zamanda
birkag birlesik karar agaci kullanir, ancak Rastgele Ormanin aksine agaclar iliskilidir. Her
seferinde bir agac¢ olusturur, boylece bir sonraki agacin onceki agactaki kusurlari
diizeltmesini saglar. Genellikle arama motoru giktilari gibi siralamalarda kullanilir.
K-Means: Popller ve hizli bir algoritma olan K-Means, veri noktalarini benzerliklere
gore gruplandirir ve bu nedenle kiimeleme modeli i¢in siklikla kullanilir. Benzer sekilde
astarli kirmizi yiin paltolardan hoslanan bir milyon veya daha fazla musteri gibi blyutk
bir grup icindeki bireylere kisisellestiriimis perakende teklifleri gibi seyleri hizli bir
sekilde sunabilir.

Prophet: Bu algoritma, envanter ihtiyaclari, satis kotalari ve kaynak tahsisleri gibi
kapasite planlamasi icin zaman serisi veya tahmin modellerinde kullanilir. Oldukga
esnektir ve bulussal yontemleri ve bir dizi faydali varsayimi kolayca barindirabilir.
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Tahmine Dayali Modelleme ve Veri Analitigi

Tahmine dayali modelleme, tahmine dayali analitik olarak da bilinir. Genel olarak, "tahmini
modelleme" terimi akademik ortamlarda tercih edilirken, "tahmini analitik", tahmine dayal
modellemenin ticari uygulamalariigin tercih edilen terimdir.

Tahmine dayali analitiklerin basarili kullanimi biyik 6l¢tiide yeterli miktarda dogru, temiz ve
alakal verilere sinirsiz erisime baghdir. Tahmine dayali modeller, karar agaclari ve k-
ortalama kiimeleme kullananlar gibi olaganistii derecede karmasik olabilse de, en karmagsik
kisim her zaman sinir agidir; yani, bilgisayarlarin sonuglari tahmin etmek igin egitildigi model.
Makine 6grenimi, son derece bulylik veri kiimelerindeki korelasyonlari bulmak ve verilerdeki
kaliplari "6grenmek" ve tanimlamak igin bir sinir agi kullanir.

Ongériilii Modellemenin Faydalari

Ozetle, tahmine dayal analitik, is sonuglarini tahmin etmede zaman, caba ve maliyetleri
azaltir. Cevresel faktorler, rekabetci zeka, diizenleme degisiklikleri ve piyasa kosullari gibi
degiskenler, nispeten diisik maliyetlerle daha eksiksiz gortinimler elde etmek igin
matematiksel hesaplamaya dahil edilebilir.

isletmelere fayda saglayabilecek belirli tahmin tiirlerinin 6rnekleri arasinda talep tahmini,
personel sayisi planlamasi, kayip analizi, dis faktorler, rekabet analizi, filo ve BT (IT) donanim
bakimi ve finansal riskler yer alir.

Ongoriilii Modellemenin Zorluklar

Tahmine dayali analitigin faydal is iggorileri Gretmeye odaklanmasini saglamak énemlidir
¢linkl bu teknolojinin ¢ikardigl her sey yararli degildir. Bazi mayinli bilgiler, yalnizca merakl
bir zihni tatmin etmede degerlidir ve ¢ok az veya hig ticari etkisi yoktur. Taraflardan takip
edilmek, birkag isletmenin karsilayabilecegi bir dikkat dagiticidir.

Ayrica, tahmine dayali modellemede daha fazla veri kullanabilmek sadece bir noktaya kadar
bir avantajdir. Cok fazla veri hesaplamayi bozabilir ve anlamsiz veya hatali sonuclara yol
acabilir. Ornegin, dis sicaklik diistiikce daha fazla kat satilir. Ama sadece bir noktaya kadar.
insanlar disarisi -20 derece Fahrenhayt oldugunda, donma noktasinin -5 derece altinda
oldugundan daha fazla palto almazlar. Belli bir noktada, soguk, palto satin almaya tesvik
edecek kadar soguktur ve daha fazla soguk sicakliklar artik bu kalibi 6nemli 6lciide
degistirmez.

Tahmine dayali modellemede yer alan devasa veri hacimleri ile glivenlik ve mahremiyeti
korumak da zor olacaktir. Diger zorluklar, makine 6greniminin sinirlamalarinda yatmaktadir.
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Ongoriilii Modellemenin Sinirlamalari
Yaygin sinirlamalar ve bunlarin "en iyi diizeltmeleri" sunlari igerir:

1)

2)

3)

4)

5)

Veri etiketlemedeki hatalar: Bunlar, pekistirmeli 6grenme veya uretken gekismeli
aglar (GAN'lar) ile asilabilir.

Makine 6grenimini egitmek icin gereken ¢ok biiyiik veri kiimelerinin eksikligi: Olasi
diizeltme, bir makinenin ¢ok buyik bir veri kiimesi yerine az sayida gosterimden
o0grendigi "tek adimda 6grenme"dir.

Makinenin neyi neden yaptigini agiklayamamasi: Makineler insanlar gibi “disinmez”
veya “6g8renmez”. Ayni sekilde, hesaplamalari o kadar olaganisti karmasik olabilir ki,
insanlar mantig takip etmek soyle dursun, bulmakta bile gliclik cekerler. Biitlin
bunlar, bir makinenin isini agiklamasini veya insanlarin bunu yapmasini zorlastiriyor.
Yine de, insan givenligi basta olmak Uzere bircok nedenden dolayi model seffaflig
gereklidir. Umut verici potansiyel dizeltmeler: vyerel-yorumlanabilir-modelden
bagimsiz aciklamalar (LIME: local-interpretable-model-agnostic explanations) ve dikkat
teknikleri.

Ogrenmenin genellenebilirligi veya daha dogrusu eksikligi: insanlardan farkl olarak,
makineler 06grendiklerini ileriye tasimakta zorluk c¢ekerler. Baska bir deyisle,
ogrendiklerini yeni kosullara uygulamakta zorlanirlar. Ogrendigi her sey yalnizca bir
kullanim durumu igin gegerlidir. Bu, biylk 6lglide, yakinda herhangi bir zamanda Al
derebeylerinin ylikselisi konusunda endiselenmemize gerek yok. Yeniden kullanilabilir
olmasi, yani birden fazla kullanim durumunda yararli olmasi i¢cin makine 6grenimini
kullanan tahmine dayali modelleme igin olasi bir diizeltme, aktarim 6grenimidir.

Veri ve algoritmalarda dnyargi: Temsil etmeme, sonuglari ¢arpitabilir ve blylk insan
gruplarina kot muamele yapilmasina yol acabilir. Ayrica, yerlesik dnyargilari bulmak
ve daha sonra temizlemek zordur. Baska bir deyisle, 6nyargilar kendi kendini siirdiirme
egilimindedir. Bu hareketli bir hedeftir ve henliz net bir diizeltme tespit edilmemistir.

Ongériilii Modellemenin Gelecegi

Tahmine dayali analitik olarak da bilinen tahmine dayali modelleme ve makine 6grenimi hala

geng ve gelismekte olan teknolojiler, yani ¢ok daha fazlasi var. Teknikler, yontemler, araglar

ve teknolojiler gelistikce, isletmelere ve toplumlara faydalari da artacaktir.

Ancak bunlar, isletmelerin daha sonra, teknoloji olgunlastiktan ve tim purizler ¢oziildiikten

sonra benimsemeye giicii yetecek teknolojiler degil. Kisa vadeli avantajlar, ge¢ benimseyen

bir kisinin Ustesinden gelmesi ve rekabetci kalmasi icin cok glicltidr.

Oneri: Teknolojiyi simdi anlayin ve devreye alin ve ardindan teknolojilerdeki miiteakip

gelismelerin yani sira is avantajlarini byatdn.
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Platformlarda Ongoriilii Modelleme

En buyulk sirketler disindaki herkes icin, tahmine dayali analitikten yararlanmak, en kolay
sekilde, yerlesik teknolojilere sahip ve onceden egitilmis makine 6grenimi iceren ERP
sistemleri kullanilarak elde edilir. Ornegin, planlama, tahmin ve biitceleme 6zellikleri,
degisen piyasa kosullariyla ilgilenen birden ¢ok senaryoyu hizla modellemek igin istatistiksel
bir model motoru saglayabilir.

Baska bir 6rnek olarak, bir tedarik planlama veya tedarik kapasitesi islevi, potansiyel olarak
gec teslimatlari, satin alma veya satis siparislerini ve diger riskleri veya etkileri benzer sekilde
tahmin edebilir. Sirketlerin Giretim veya dagitim gereksinimlerini karsilamak igin dénmelerini
saglamak igin alternatif tedarikgiler de gosterge tablosunda temsil edilebilir.

Finansal modelleme, planlama ve blitceleme, ekibinizi bunaltmadan bu ileri teknolojileri
kullanmanin birgok avantajini elde etmek igin kilit alanlardir.

2. Matematiksel Programlama

Matematiksel programlama, eniyileme ya da optimizasyon, benzerini model olarak
matematiksel programlama ile olusturma isevinde bir gergel fonksiyonu minimize ya da
maksimize etmek amaci ile gercek ya da tam sayi degerlerini tanimli bir aralikta segip
fonksiyona yerlestirerek sistematik olarak bir problemi incelemek ya da ¢6zmek islemlerini
ifade eder.

Yapay zeka bilimi, mevcut bilgiler dahilinde etkili kararlar alinmasi icin rehberlik saglamada
veya mevcut bilginin uygun bir karara ulasmak icin yetersiz olmasi durumunda daha fazla
bilgi aramada matematiksel modellerin kullanilmasiyla karakterize edilir.

Yapay zeka biliminin 6z, model olusturma yaklasimidir; yani, ele alinan kararin en 6nemli
ozelliklerini matematiksel bir soyutlama yoluyla yakalama girisimidir. Modeller gercek
diinyanin basitlestirilmis temsilleridir. Modellerin karar vermede faydali olabilmesi icin
anlasilmasi ve kullanilmasi kolay olmalidir. Ayni zamanda, incelenen problemin 6zini
karakterize etmek icin gereken tiim unsurlari dahil ederek karar ortaminin tam ve gercekgi
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bir temsilini saglamahdirlar. Bu kolay bir is degildir ancak dogru sekilde yapilirsa, karmasik
karar durumlarinda kullanilabilecek mithis bir arag saglayacaktir.

Modeller, dikkate alinan alternatifler arasinda mevcut olabilecek birgok karsilikh iliskiyi hizli
ve etkili bir sekilde agiklayabilir ve mevcut kaynaklarin ve bu kaynaklarin kullanimina yénelik
taleplerin dayattigr kisitlamalar dahilinde kullanabilecek eylemlerin sonuglarini agikga
degerlendirebilir.

Yapay zekada modelin ele alacagi temel sorular formiile edilmeli ve daha sonra modelin
sinirhliklarinin ~ farkinda olarak modelin sonuclari deneyim ve sezgileri 1siginda
yorumlamalidir.

Modelin sagladigi Ustiin hesaplama yetenekleri ile karar vericinin ylksek yargilama
yetenekleri arasindaki tamamlayicilik, basarili bir yapay zeka yaklasiminin anahtaridir.

Son olarak, bu karari etkili bir sekilde ele almak icin gereken bilgi miktarini belirlemesi
gereken, karar verme slrecini arastirmak icin kullanilan ara¢ degil, incelenen kararin
karmasikhgidir. Modeller, bilgi icin makul olmayan gereksinimler yarattigi icin elestirilir.
Aslinda bu gerekli degildir. Tam tersine, modeller mevcut bilgilerin mevcut durumu
dahilinde olusturulabilir ve ek bilgi toplamanin fayda — yarar iliskisinde istenip istenmedigini
degerlendirmek igin kullanilabilir.

Analitik modelde problem tamamen matematiksel terimlerle temsil edilir; maksimize
etmeye veya en aza indirmeye ¢alistigimiz bir kriter veya amag¢ icin alinmasi gereken
kosullari gosteren bir dizi matematiksel kisitlamaya tabidir. Model, tim kisitlamalari
karsilayan ve amag¢ fonksiyonunun mimkin olan en iyi degerini veren optimal ¢6zimi
hesaplar.

Analitik Metotlarin Kesinlik (Precision) Tanimlari

Terim Tanim
N
;1 (x; - x)?
Mutlak standart sapma, s s= - N -1
Relatif standart sapma, RSD RSD = ST
s
Ortalamanin standart hatasi, s, $y = ——
VN
s
Degisme katsayisi, CV Ccvs= X—1OD (%)
Degisme (variance) g2
X, = i'nci olgmenin sayisal degeri N X
|
X (veya, X . ) = N olgmenin ortalamasi X= %
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2.1. Optimizasyon (Eniyileme)

Optimizasyon, olasi tasarim varyasyonlari arasindan daha iyi veya daha uygun bir tasarim
ornegi bulma sirecidir. Parametrelerin degisim araligi duyarlihgina odaklanilmasi gerekir.
Akort — Uygun olana ayarlama islevine odaklanir.

Matematiksel modellemede, bir gercel fonksiyonu minimize ya da maksimize etmek amaci
ile gercek ya da tam sayl degerlerini tanimh bir aralikta secip fonksiyona yerlestirerek
sistematik olarak bir problemi incelemek ya da ¢6zmek islemlerini ifade eder. Optimizasyon,
algoritmalari bir 6grenme setindeki kaybi en aza indirirken, makine 6grenmesi goériinmeyen
numunelerdeki kaybi en aza indiren algoritma kullanilan paremetrelerdeki en iyileme
yontemidir. Hiz ve dlgeklenebilirlik optimize edilir.

Optimize edilen parametreler:

e Geometriksel boyutlar, sekiller, yon, miktar vb.

e Malzemeler: kayipsiz, karmasik, iletken, yalitka, yariiletken, anizotropik vb.

e Sinirlar: empedans ya da iletkenlik sinirlari, baglantil sinir tarama acilari, simetri veya
mod durumlari, vb.

Parametrik analiz yapilirken:

e Model paremetrelerine atanan degiskenlerle nominal tasarim olusturulur.

e Bir veya daha fazla degisken tarama tanimi yapilir. Her biri, bir araliktaki degisken
degerleri dizisini belirtir.

e Her varyasyon icin tasarim ¢o6zilir. Her bir varyasyonun performansi nasil etkiledigini
belirlemek icin sonuglar karsilastirilir.

e Yalnizca bilgi islem kaynaklariyla sinirlanan varyasyon sayisi belirlenir.

e Parametrik analizler, makul araliktaki degisken degerlerin belirlenmesine yardimci
olduklariicin genellikle optimizasyonun oncileri olarak kullanilir,

Optimizasyon analiz parametreleri:

e Maliyet fonksiyonu: Maliyet islevini en aza indirir. Bunu, minimum konumun da
optimum konum olacak sekilde tanimlanir.

e Kabul Edilebilir Maliyet: Optimizasyonun durdugu maliyet fonksiyonunun degeri (negatif
olabilir).

e Hedef Agirligi: Maliyet birden c¢ok hedefle calisiyorsa, her bir hedefe farkh agirhk
verebilirsiniz. Maliyet hesaplamasinda daha agir olan hedefe daha cok 6nem verilmelidir.

e Adim Boyutu: Aramayl mantikh kilmak icin algoritma, bireysel optimizasyon degiskenleri
icin minimum ve maksimum adim sinirlarini sinirlar.
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e Maliyet Fonksiyonu Glriltli: Elemanlar agindaki degisiklikler nedeniyle maliyet
fonksiyonuna gesitli glirtilti kaynaklari getirir. Guriltl, degisimin maliyet fonksiyonunun
gerceklestirilmesini desteklemek igin yeterince 6nemli olup olmadigini gosterir.

Kullanilabilir Optimize Ediciler:

e Quasi Newton

e Sequential Non-Linear Programming (SNLP)

e Sequential Mixed Integer Non-Linear Programming
e Pattern Search

e Genetic Algorithm

Duyarhilik analizi:

e Belirli parametrelerdeki kuigtik degisikliklere karsi ¢ikis sinyalerin hassasiyetini belirlemek
icin kullanilir.

e Tasarim hedeflerinin karsilandigindan emin olmak icin bir tasarimi tolere edebilir.
Ornegin, empedansin iyi eslestiginden emin olmak icin mikroserit hattinin substrat
gecirgenligi icin maksimum kabul edilebilir sapmayi belirlenir.

e Bu amagla parametrik analize tercih edilir. Duyarlligi belirlemek ve bunu sayisal ag
glriltusiinden ve parametre degerlerindeki biyuk 6lgekli varyasyonlardan ayirmak igin
gereken parametre varyasyonlarinin dikkatli secimi.

e Optimetrikler, tasarim noktasi ile ilgili parametreleri degistirir ve ikinci dereceden
polinomu istenen ¢iktiya otomatik olarak uyarlar.

istatistiksel analiz:

e Parametre degerlerinde rastgele degisikliklere maruz kaldiginda bilesenin verimini
tahmin etmek icin kullanilir.

e Optimetrics, tek tip ve Gauss dagilimi islevlerini igerir.
Tekdlze dagilim: Kullanici, analiz icin degiskenin baslangi¢c degerinden ylizde toleransini
belirtir. Bu tolerans araligi icindeki degerleri tekdiize olasilik varsayarak ¢ozer.
Gauss dagilimi: Kullanici, dagilimin standart sapmasini ve (st ve alt limitleri belirtir.
Gauss olasiligini varsayarak Ust ve alt sinirlar arasindaki degerleri ¢ozer.

2.2. Simiilasyon (Benzerini Matematiksel Programlama
ile Olusturma)
Similasyon, gercek sistemin yapisi ve davranisini anlayabilmek icin mantiksal ve

matematiksel modelleme kullanilarak deney yapma olanagi saglayan bir modeldir. Teknik
anlamda gergek bir sisteminin isletilmesinin zaman lizerinden taklit edilmesidir.
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Bilgisayar similasyonu, gercek veya teorik bir fiziksel sistemin bir matematiksel modelini
tasarlama, gercek diinyada gibi islevlerini yerine getirme ve ¢iktisini analiz etme disiplinidir.
GUnumizde uygulamal egitim alanlarinda ¢ok yogun olarak kullanilmaya baslaniimistir.

SimUlasyon ve makine 6greniminin neredeyse zit oldugu belirtilse de similasyon modeli ile,
rastgele degisken girdileri tam olarak bilinmez, ancak model genellikle tam olarak bilinir.
Makine 6grenimi ile girdiler tam olarak bilinir, ancak egitimden dnce model bilinmez. Her
ikisi de bir ¢ikti verir, ancak belirsizligin kaynagi farklidir. Similasyonda, belirsizligin ana
kaynagi girdilerdedir. Bir dizi olasi ¢ikti elde etmek ve sonug olasiliklari hakkinda agiklamalar
yapmak igin tekrar tekrar simiilasyon yapmamiz gerekiyor. Makine 6greniminde, belirsizligin
ana kaynagl modeldedir. Bir tahmin yaparken, model genellikle tahminden %100 emin
degildir. Performans artimi ile dogru modele erisilmeye calisilir.

Cikti ile ilgili olarak, farkliliklar daha incedir. Her ikisi de bir gikti verir, ancak belirsizligin
kaynagi farklidir. Simiilasyonda, belirsizligin ana kaynagi girdilerdedir. Bir dizi olasi ¢ikti elde
etmek ve sonug olasiliklari hakkinda agiklamalar yapmak icin tekrar tekrar similasyon
yapmamiz gerekiyor. Makine 6greniminde, belirsizligin ana kaynag modeldedir. Bir tahmin
yaparken, model genellikle tahminden %100 emin degildir.

”

Simdlasyon, “gercek uygulamalari sanal ortamlarda yaparak 6grenme”' ilkesini biinyesinde
barindirir - sistem hakkinda bilgi edinmek icin 6nce bir ¢esit model olusturmali ve ardindan

modeli ¢alistirmaliyiz.

Simiilasyonun Ozellikleri:

e Sistem davranislarini gézler ve tanimlar.

e GoOzlenen davranislar icin gecerli olan teori ve hipotezleri kurar.
e Sistem davranislarini 6ngoriir.

e Sistemi kontrol etme olanagi saglar.

e Similasyon, karmasik sistemlerin tasarimi ve analizinde kullanilir.

Similasyon asagida verilen amaclardan birisini veya bir kagini gerceklestirmek icin kullanilir:

e Degerlendirme: Belirlenen kriterlere gore oOnerilen sistemin ne kadar iyi ¢ahlstiginin
gosterilmesi

e Karsilastirma: Onerilen sistem tasarimlarinin veya politikalarin karsilastiriimasi

e Tahmin : Onerilen kosullar altinda sistemin performansinin tahmin edilmesi

e Duyarlihk Analizi: Sistemin performansi Uzerinde hangi faktorlerin etkili oldugunu
belirlenmesi

e Optimizasyon: En iyi performans degerini veren faktor dizeylerinin bir
kombinasyonunun belirlenmesidir.

e Darbogaz Analizi: Bir sistemde darbogazlarin belirlenmesi amaciyla simiilasyon kullanilir.
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lyi bir simiilasyon calismasi icin asagidaki kosullarin saglanmasi gerekir:

Kullanicilar tarafindan kolay anlagiimahdir.

Amacglar veya hedefler dogru tanimlanmalidir.

Gucli ve glvenilir olmali, model hatali sonuclar vermemelidir.

Kolayca donustirilebilir ve kontrol edilebilir olmalidir.

Kolayca degisikliklere uyarlanabilmeli kontrol edilebilmeli ve glincellestirilebilmelidir.

Hi¢ bir model tam olarak gergek sistemin aynisi olamaz. Dolayisiyla similasyon modeli
kurulurken unutulan veya goz ardi edilen bazi ayrintilar veya yapilan bazi varsayimlar
simulasyon sonuglarini etkileyebilir.

Simulasyon g¢alismasinda insan faktoriintin olmasi similasyon sonuglarini etkileyebilir.
Tim analiz yontemlerinde oldugu gibi simiilasyon c¢alismasinda da hatali verilerin
kullanilmasi, parametrelerin yanlis belirlenmesi ve soyutlamanin yanlis yapilmasi hatali
sonuclara neden olur.

Similasyon Ne Zaman Kullanilir? Bazi problemlerin ¢éziiminde simtlasyonun kullaniimasi

zorunlulugu ortaya ¢ikabilir.

Asagidaki durumlarda similasyon kullanilmasinda yarar vardir:

Problemin tam matematiksel modelinin olmamasi.

Matematiksel modelin analitik yaklasimla ¢ozilememesi.

Analitik ¢6zimin mimkin fakat bu ¢c6zimiin matematiksel olarak ¢ok karmasik olmasi.
Analitik ¢ozimiin maliyetleri artirmasi.

Sistem henliiz tasarim asamasinda ise

Sistemin davranis analizi yapilacaksa

Pahali ve riskler iceren islerde uzman eleman yetistirmek amaciyla simtlasyon kullanilir

Similasyonun Avantajlari:

Devam eden operasyonlari aksatmadan mevcut sistemleri incelemek i¢in kullanilabilir.
Onerilen sistemler, kaynaklar kullanilmadan énce "test edilebilir".

Zamani kontrol etmemize izin verir.

Darbogazlari belirlememize izin verir.

Sistem performansi icin hangi degiskenlerin en 6nemli olduguna dair fikir edinmemizi
saglar.

Similasyonun dezavantajlari:

Model insa etmek bir bilim oldugu kadar bir sanattir. Analizin kalitesi, modelin kalitesine
ve modelleyicinin becerisine baghdir.
Simdlasyon sonuclarinin yorumlanmasi bazen zordur.

61



e Similasyon analizi zaman alici ve pahali olabilir. Analitik bir yontem daha hizli sonuglar
saglayacaksa kullanilmamalidir.

e Analitik yontemlere gore daha fazla uzmanlik isteyen bir yontemdir.

e Similasyon, incelenen sistemin etkinligi hakkinda sadece sayisal bilgiler verebilir.
Sebepsonug iligskileri hakkinda sayisal verilerden gorulebilecek ipuglari disinda bilgi
vermez.

e Uygun olmayan varsayimlar, modeli gercek sistemden uzaklastirir ve yanlis kararlar
alinmasina neden olur.

2.3. Kalibrasyon ve Kesinlik

Tum analitik metotlar kantitatif analiz amaciyla kullanildiklarinda kalibrasyona gereksinim
vardir. Kalibrasyon, bir 6l¢iim yapan sistemin ¢ikisinda 6lglilen analitik sinyalin dogru olarak
saptanmasi amaciyla yapilan bir islemdir: Sinyalin (veya yanitin) kalibrasyonu yapilmadan bir
ornek icin alinan verilerle dogru kararlar verilemez. Bir kalibrasyon metodunun 6zgunliugi
kesinlik, dogruluk, eik deger, hassasiyet, algilama sinirlari, secicilik ve uygulanabilir
oadaklanma kapasitesine ya da yetenegine baghdir.

Kesinlik (Precision): Metodun tekrar (retilebilirliginin (reproduciblility) bir dl¢istudir; ayni

sekilde elde edilen sonuglar birbirlerine ne kadar yakin degerlerdedir? Rastgele (random)
hatalar standart sapmayla izlenebilir; genellikle % relatif sapma degeriyle ifade edilir.

3. Makine Ogrenmesi Tiirleri
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1. Denetimli Ogrenme
Denetimli 6grenmede, egitim verileri icin bilinen veya etiketlenmis veriler kullanilir. Veriler
bilindigi icin, 6grenme denetlenir, yani basarili uygulamaya yonlendirilir.

It's an apple!

SUPERVISED LEARNING

om—— -

Known Data ML Algorithm Processing Trained Model New Response

©

Unknown Data

it
el

(X

learn

Model iyi egitildikten sonra, verinin bir elma oldugunu belirleyecek ve istenen yaniti
verecektir.

2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, egitim verileri bilinmez ve etiketlenmez - bu, daha 6nce hig
kimsenin verilere bakmadigl anlamina gelir. Denetimsiz 6grenmeye ait egitilmis modelde,
benzerleri bir araya getirmeye calisir. Filtreleme yapilir. Bilinen verilerin yéni olmadan girdi,
denetimsiz terimin kaynaklandigi algoritmaya yonlendirilemez.

UNSUPERVISED LEARNING

| can see a pattemn

3

—o
LE) ’ s — -
) ‘ b an ° J = B
4 i‘ EEE - = ?le
Unknown Data ML Algorithm Processing Trained Model Response

learn

Yukaridaki 6rnekte bilinmeyen veriler birbirine benzeyen elma ve armutlardan olusmaktadir.
3. Pekistirmeli Ogrenme
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Geleneksel veri analizi tlrleri gibi, algoritma bir deneme yanilma sireci yoluyla verileri
kesfeder ve ardindan hangi eylemin daha yiliksek odillerle sonuglanacagina karar verir.
Kiimeleme yapilirken basari oranina bakilir. U¢ ana bilesen pekistirmeli grenmeyi olusturur:
etmen, cevre ve eylemler. Etmen, 6grenen veya karar vericidir, ¢evre, aracinin etkilesimde
bulundugu her seyi icerir ve eylemler, aracinin yaptigi seydir.

Destekleyici 6grenme, araci belirli bir sire icinde beklenen 6dili en Ust dizeye ¢ikaran

eylemleri segtiginde gergeklesir. Temsilci saglam bir politika gergevesi iginde galisirken bunu
basarmak en kolay yoldur.

Asagida gosterilen siirec akisi, Makine Ogreniminin nasil calistigini gosterir:

MACHINE LEARNING PROCESS

Phase 1 Learning

o? PRE-PROCESSING LEARNING ERROR ANALYSIS

% Normalization _) Supervised Precision/recall
TRAINING Dimension reduction Unsupervised _) Over fitting

DATA image processing, etc: Minimization, etc. rTest/cross validation

data. Etc.

Phase 2: Prediction
m _\\)\
Model >
JIL 5D

— A Predicted Data
Y Prediction

09_/

New Data

Makine  Ogrenimi, matematiksel modellerdeki  katsayilari veya algoritmalari
otomatiklestirerek ya da otonomlastirilarak veri gikarma ve yorumlama seklini almistir ve
boylece geleneksel istatistiksel ve olasik teknikleri yerini almistir.

Hangi makine 6grenimi algoritmasinin kullanilacagina nasil karar verilir?
Aralarindan secim yapabilecek diizinelerce farkl algoritma var, ancak en iyi secenek veya her
duruma uyan bir secenek yok. Cogu durumda, deneme yanilmaya basvurmaniz gerekir.

Ancak, se¢imlerinizi daraltmaniza yardimci olabilecek sorabileceginiz bazi sorular var.
e Uzerinde calisacaginiz verilerin boyutu nedir?
e Uzerinde calisacaginiz veri tiirii nedir?
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e Verilerden ne tir icgoriiler ariyorsunuz?
e Buiggoriler nasil kullanilacak, karar vermeme nasil yardim edecek?

Makine Ogrenimi icin En lyi Programlama Dili Nedir?

Matlab, Python, Java Script, C++ mevcut bir¢ok kitlphanenin yani sira veri analizi ve veri
madenciligi icin idealdir ve birgok algoritmay: (siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve boyut
azaltma icin) ve makine 6grenimi modellerini destekler.

Bazi Makine Ogrenimi Algoritmalarina ve Siireglerine Bir Bakis

Makine Ogreniminin ne oldugunu dgreniyorsaniz, standart Makine Ogrenimi algoritmalarina
ve sureglerine asina olmalisiniz. Bunlara sinir aglari, karar agaglari, rastgele ormanlar, iliskiler
ve dizi kesfi, gradyan artirma ve torbalama, destek vektor makineleri, kendi kendini organize
eden haritalar, k-ortalama kiimeleme, Bayes aglari, Gauss karisim modelleri ve daha fazlasi
dahildir.

Blylk verilerden en fazla degeri elde etmek icin cesitli algoritmalari kiyaslayan makine
o0grenimi araglari ve siiregleri vardir:
e Kapsamli veri kalitesi ve yonetimi
e Algoritmalarda modeller ve siirec akislari olusturmak
e Etkilesimli veri kesfi ve model sonuglarinin gorsellestirilmesi
e Uygulamaya yonelik en iyisini hizli bir sekilde belirlemek icin farkli Makine Ogrenimi
modellerinin karsilastirmalari
e En iyi performans gosterenleri belirlemek igin otomatiklestiriimis topluluk modeli
degerlendirmesi
e Hizli bir sekilde tekrarlanabilir, glivenilir sonuglar alabilmeniz igin kolay model
dagitimi
e Veriden karara kadar siirecin otomasyonu igin entegre bir ugtan uca platform

Makine 6grenimi (ML) icin 6n kosullar

Makine Ogrenimi alaninda basarili olmak icin birkag gereksinimin karsilanmasi gerekir:

1. Matlab, Python, R, Java, JavaScript vb. programlama dilleri hakkinda temel bilgi

2. Orta dlizeyde istatistik ve olasilik bilgisi

3. Temel lineer cebir bilgisi. Polinom ve denklemlerde katsayilarin belirlenmesi. Dogrusal
regresyon modelinde, tim veri noktalarindan bir dogru cizilir ve bu dogru yeni degerleri
hesaplamak icin kullanilir.

4. Hesaplamalarda yorumlarin anlasilmasi (Tirev, Integral, Limit)

5. Karar verme icin harcanan siireyi azaltmak i¢in ham verilerin nasil temizlenecegi ve
istenen formatta yapilandirilacagi bilgisi, veri hazirlama.

3.1. Denetimli Ogrenme
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Denetimli 6grenme, etiketli egitim verilerinden fonksiyonlar olusturulmasi ile ilgili makine
o0greniminin bir dalidir. Belki de simdilik makine ya da derin 6grenmenin ana akimidir.
Denetimli 6grenmede, egitim verileri bir dizi giris ve hedef giftinden olusur; burada giris,
ozelliklerin bir vektori (Oznitelik Vektorii) olabilir ve hedef, islevin ¢ikti vermesi icin ne
istedigimizi belirtir. Hedef, sinifin veya deger etiketinin tahmin edilmesidir.

Hedefin tlrine bagh olarak, denetimli 6grenimi kabaca iki kategoriye ayrilir: Siniflandirma ve
regresyon. (Kategori: Aralarinda herhangi yonden benzerlik, bag ya da ilgi bulunmasi)

— Siniflandirma, aralarinda herhangi yonden benzerlik, bag ya da ilgi bulunan hedefleri
icerir; Goruntl siniflandirmasi gibi bazi basit durumlardan makine cevirileri ve resim
yazisi gibi bazi gelismis konulara kadar degisen 6rnekler.

— Regresyon, nicel (sayisal) degiskenler arasindaki iliskilerin belirlendigi hedefleri icerir.
Uygulamalarin timi bu kategoriye girer. Ornegin, stok tahmini, gériintii maskeleme ve
digerlerini igerir.

Denetimli 6grenmeye yonelik standart yaklasim, veri yiginini egitim kiimesi ve test kiimesi
olarak bolmektir. Egitim seti, test setinden farkhdir.

Soru: Meyvelerden olusan torbayi tasiyan robotun tasidigi torba parcalanir ve tim meyveler
birbirine karisir. Robot, topladigi meyveleri 6nceden etiketlediginden hemen ayristirir. Bu
ornekteki robotta hangi 6grenme algoritmasi bulunmaktadir?

Soru: Bir cocuga icinde on aslan, on maymun, on fil ve digerleri gibi her tlirden on hayvanin
bulundugu 100 oyuncak hayvan veriyoruz. Daha sonra, cocuga bir hayvanin farkl
ozelliklerine (6zelliklerine) dayali olarak farkli hayvan tirlerini tanimayi 6gretiyoruz. Rengi
turuncuysa, o zaman bir aslan olabilir. Gévdesi blyik bir hayvansa, fil olabilir gibi.

Cocuga hayvanlari nasil ayirt edecegini 6gretiriz, bu nasil 6grenmeye bir 6rnektir? Simdi
¢ocuga farkli hayvanlar verdigimizde, onlari uygun bir hayvan grubuna ayirabilmelidir.

Aynisi bilgisayarlar icin de gegerlidir. Onlara gergek etiketli degerleri ile binlerce veri noktasi
saghyoruz (Etiketli veriler, 6zellik degerleriyle birlikte farkh gruplara siniflandirilir). Daha
sonra egitim doneminde farkli 6zelliklerinden ders ¢ikarir. Egitim donemi bittikten sonra
egitimli modelimizi tahmin yapmak icin kullanabiliriz. Makineyi zaten etiketli verilerle
besledigimizi, bu nedenle tahmin algoritmasinin denetimli 6grenmeye dayandigini
unutmayin. Kisaca bu érnekteki tahminlerin etiketli verilere dayandigini sdyleyebiliriz.
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Decision boundary

Denetimli 6grenme algoritmalari:

Matematiksel modelde, her 6grenme Ornegi bazen 6zellik vektori olarak adlandirilan bir dizi
veya vektorle temsil edilir veya 6grenme verileri bir matrisle temsil edilir. Nesnel bir
fonksiyonun vyinelemeli optimizasyonu vyoluyla, denetimli 6grenme algoritmalari yeni
girdilerle iliskili ciktiyi tahmin etmek icin kullanilabilecek bir islevi 6grenir. Zaman iginde
giktilarinin veya tahminlerinin dogrulugunu arttiran bir algoritmanin bu gorevi yerine

K-En Yakin Komsular

Dogrusal Regresyon

Lojistik regresyon

Rastgele Orman

Gradyan Guglendirilmis Agaclar
Destek Vektor Makineleri (SVM)
Naive Bayes

Noral aglar

Karar agaclari

getirmeyi 6grendigi soylenir.

Sirali Denetimli Ogrenme problemlerini ¢6zmek igin farkli yontemler sunlardir:

Surgili pencere yontemleri

Tekrarlayan slirglili pencereler

Gizli Markow modelleri

Maksimum entropi Markow modelleri

Kosullu rastgele alanlar

Grafik trafo aglar
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3.2. Denetimsiz Ogrenme

Ogrenme algoritmasina hicbir etiket verilmez ve girdisinde yapi bulmak icin tek basina
birakilir. Denetimsiz 6grenmeye ait egitilmis modelde, benzer gruplarda ayni seyleri elde
edebilmeniz igin benzerlerin ve farkli olanlarin 6zelliklerini belirlemeye c¢aligir. Filtreleme
yapilir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, yalnizca girdileri igeren bir veri yiginini alir ve
verileri yapisal olarak gruplar veya kimeler. Bu nedenle algoritmalar, etiketlenmemis,
siniflandiriimamis veya kategorize edilmemis test verilerinden 6grenilir.

Geri bildirime yanit vermek yerine, denetimsiz 6grenme algoritmalari verilerdeki ortaklklar
ve farkliliklari tanimlar ve her yeni veri pargasinda bu tlr ortak 6zelliklerin varligina veya
yokluguna bagli olarak tepki verir. Denetimsiz 6grenmenin merkezi bir uygulamasi, olasilik
yogunluk islevini bulmak gibi istatistiklerde yogunluk tahmini alanindadir.

Denetimsiz Ogrenmenin islevleri:
e Veri kiimeleri bulunur,
e Verilerin disuk boyutlu temsilleri bulunur,
e Verilerde ilging benzer ve farkl yonler bulunur,
e lginc koordinatlar ve korelasyonlar elde edilir,
e Yeni gozlemler ya da veritabani elde edilir.

Soru: Elmalardan olusan torbayi tasiyan robotun tasidigl torba parcalanir ve tim elmalar
(Curik, buyuk, kuclik, ort boy, ...) birbirine karisir. Robot, topladigi elmalari 6nceden
etiketlemediginden hemen ayristiramaz. Tek basina farklhliklari 6grenerek ayristirma isleme
yapar. Bu 6rnekteki robotta hangi 6grenme algoritmasi bulunmaktadir?

Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme, benzerlikleri ve benzerler arasindaki
iliskileri belirlemek icin verilerdeki gizli yapilari tanimlayan bir islev olan etiketlenmemis
verilerden kaynaklanir. Belki de denetimsiz 6grenmenin en temel tirl, boyut azaltma
yontemleridir; PCA genellikle veri 6n islemede kullanilir ve t-SNE genellikle veri
gorsellestirmede kullanilir. Daha gelismis bir dal, verilerdeki gizli kaliplari arastiran ve daha
sonra bunlar hakkinda tahminlerde bulunan kiimelemedir; 6rnekler arasinda K-ortalama
kiimeleme, Gauss karisim modelleri, gizli Markov modelleri ve digerleri bulunur.

Denetimsiz 6grenme algoritmalarina 6rnekler:
*  Boyut Kiciltme
*  Yogunluk Tahmini
* Pazar Sepeti Analizi
e Uretken diismanlik aglari (GAN'lar)
* Kimeleme
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3.3. Yaridenetimli 6grenme

Yari denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme (herhangi bir etiketlenmis 6grenme verisi
olmadan) ve denetimli 6grenme (tamamen etiketlenmis 6grenme verisi ile) arasindadir. Bazi
O0grenme Ornekleri 6grenme etiketlerinin eksik olmasina ragmen, bircok makine 6grenmesi
arastirmacisi, etiketlenmemis verilerin, az miktarda etiketlenmis verilerle birlikte
kullanildiginda, 6grenme dogrulugunda énemli bir gelisme saglayabildigini bulmustur.

Zayif denetimli 6grenmede, 6grenme etiketleri glriltili, sinirh veya kesin degildir; bununla
birlikte, bu etiketlerin elde edilmesi genellikle daha ucuzdur, bu da daha buyik etkili
0grenme setleriyle sonuglanir.

3.4. Takviyeli Ogrenme

Bir bilgisayar programi, belirli bir hedefi (ara¢ kullanmak veya rakibe karsi oyun oynamak
gibi) gerceklestirmesi gereken dinamik bir ortamla etkilesime girer. Sorun alani icinde
ilerledikce, program odillendirmeye benzeyen ve performansi en (st diizeye cikarmaya
calisan geri bildirim saglar.

Takviye 6grenmesi, yazilim temsilcilerinin kiimilatif 6dul kavramini en st diizeye ¢ikarmak
icin bir ortamda nasil islem yapmalari gerektigiyle ilgili bir makine 6grenmesi alanidir.
Genelligi nedeniyle, oyun teorisi, kontrol teorisi, yoneylem arastirmasi, bilgi teorisi,
similasyon tabanli optimizasyon, ¢cok etmenli sistemler, siirii zekasi, istatistikler ve genetik
algoritmalar gibi bircok disiplinde calisiimaktadir. Makine 6grenmesinde, ortam tipik olarak
bir Markov Karar Sireci (MDP) olarak temsil edilir. Pek ¢ok takviye 6grenme algoritmasi
dinamik programlama teknikleri kullanir. Takviye 6grenme algoritmalari, MDP'nin kesin bir
matematiksel modeli hakkinda bilgi sahibi degildir ve kesin modeller miimkiin olmadiginda
kullanihr. Takviye 6grenme algoritmalari otonom araglarda veya bir insan rakibe karsi bir
oyun oynamayi 6grenmek icin kullanihr.

e Q-Learning

e Temporal Difference (TD)

e Monte-Carlo Tree Search (MCTS)

¢ Asynchronous Actor-Critic Agents (A3C)
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3.5. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, davranisgiliktan esinlenen, 6znelerin bir ortamda en yiksek 6dul
miktarina ulasabilmesi i¢cin hangi eylemleri yapmasi gerektigiyle ilgilenen bir makine
o0grenmesi yaklasimidir. Bu problem, genelliginden 6tiri oyun kurami, kontrol kurami,
yoneylem arastirmasi, bilgi kurami, benzetim tabanh eniyileme ve istatistik gibi bircok diger
dalda da galisilmaktadir.

Makine 6grenmesinde, ortam genellikle bir Markov karar sireci (MKS) olarak modellenir, bu
baglamda bircok pekistirmeli 6grenme algoritmasi dinamik programlama tekniklerini
kullanir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin klasik tekniklerden farki, MKS hakkinda 6n
bilgiye ihtiyag duymamalari ve kesin yontemlerin verimsiz kaldigi blyik MKS'ler igin
kullanilmalandir.

Pekistirmeli 6grenme, dogru girdi/cikti eslesmelerinin verilmemesi ve optimal olmayan
eylemlerin disaridan dizeltilmemesi yonleriyle goézetimli 6grenmeden ayrisir. Dahasi,
pekistirmeli 6grenmede bilinmeyen uzayda kesif (ingilizce: exploration) ile mevcut bilgiden
istifade (ingilizce: exploitation) arasinda bir denge kurma séz konusudur.

3.6. Ozellik Ogrenme

Ogrenme algoritmalari, genellikle egitim sirasinda saglanan girdilerin daha iyi temsilini
kesfetmeyi amaclamaktadir. Klasik érnekler temel bilesenler analizi ve kiime analizini icerir.
Temsili 68renme algoritmalari olarak da adlandirilan 6zellik 6grenme algoritmalari, genellikle
girdilerindeki  bilgileri korumaya c¢alisir, ancak siniflandirma veya tahminler
gerceklestirmeden 6nce genellikle bir 6n isleme adimi olarak yararl hale getirecek sekilde
donugstlrir. Bu teknik, bilinmeyen veri lreten dagitimdan gelen girdilerin yeniden
yapilandirilmasina izin verirken, bu dagitim altinda mantiksiz olan yapilandirmalara mutlaka
sadik kalmaz. Bu, manuel 6zellik mihendisliginin yerini alir ve bir makinenin hem 6zellikleri
o6grenmesini hem de belirli bir gérevi gergeklestirmek i¢in kullanmasini saglar.

Denetimli dzellik 6grenmede, &zellikler etiketli giris verileri kullanilarak égrenilir. Ornekler
arasinda yapay sinir aglari, cok katmanl algilayicilar ve denetimli sozlik o6grenmesi
sayilabilir. Denetimsiz 0Ozellik 6grenmede, ozellikler etiketlenmemis girdi verileriyle
benzerlikler ve benzerler arasi iliskiler &grenilir. Ornekler arasinda sozlik &grenmesi,
bagimsiz bilesen analizi, otomatik kodlayicilar, matris ¢arpanlarina ayirma ve c¢esitli
kiimeleme bicimleri bulunmaktadir.

Manifold 6grenme algoritmalari, 6grenilen sunumun disik boyutlu olmasi kisitlamasi
altinda bunu yapmaya calisir. Seyrek kodlama algoritmalari, 6grenilen sunumun seyrek
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oldugu, yani matematiksel modelin ¢ok sayida sifir oldugu kisitlamasi altinda bunu yapmaya
cahsir. Cok satirh altuzay 6grenme algoritmalari, disik boyutlu gosterimleri, ¢cok boyutlu
veriler icin tensor gosterimlerinden, daha yilksek boyutlu vektorlere donlistirmeden
dogrudan 6grenmeyi amaclamaktadir. Derin 6grenme algoritmalari birden c¢ok temsil
dizeyini ya da bir 6zellik hiyerarsisini kesfeder; daha distk diizey 6zellikler (ya da tGretme)
acisindan daha yiksek diizey, daha soyut ozellikler tanimlanir. Akilli bir makinenin,
gozlemlenen verileri agiklayan temel varyasyon faktorlerini ¢ozen bir temsili 6grenen bir
makine oldugu ileri strdimdistar.

Ozellik 6grenme, makine dgrenmesinin siniflandirma algoritmalarinda, gérevlerin genellikle
matematiksel ve hesaplamaya uygun olarak islenmesi igin girdi gereksinimi gercegiyle
motive edilir ve performansi ylkseltir. Bununla birlikte, gériintiler, video ve duyusal veriler
gibi gercek dinya verileri, belirli 6zellikleri algoritmik olarak tanimlama girisimlerine yol
acmamistir. Bir alternatif, acik algoritmalara dayanmadan, bu oOzellikleri veya gosterimleri
muayene yoluyla kesfetmektir.

3.7. Diger Ogrenme Yontemleri

Kendi kendine 6grenme:

Makine 6grenmesi paradigmasi olarak kendi kendine 6grenme 1982'de Crossbar Adaptive
Array (CAA) adi verilen kendi kendine 6grenebilen bir sinir agi ile tanitildi. Dis 6duller ve disg
Ogretmen tavsiyeleri olmayan bir 6grenmedir. CAA kendi kendine 6grenme algoritmasi,
capraz ¢ubuk seklinde, sonu¢ durumlariyla ilgili eylemler ve duygular (duygular) hakkindaki
kararlari hesaplar. Sistem, bilis ve duygu arasindaki etkilesim tarafindan yonlendirilir. Kendi
kendine 6grenme algoritmast W = || w (a, s) || bellek matrisini glinceller boylece her
yinelemede asagidaki makine 6grenme rutini ylratalir.

Seyrek sozliik 6grenme:

Seyrek sozlik 6grenmesi, bir egitim orneginin temel islevlerin dogrusal bir kombinasyonu
olarak temsil edildigi ve seyrek bir matris oldugu varsayilan bir 6zellik 6grenme yontemidir.
Yontem glicli bir sekilde NP-zordur (Nondeterministic polynomial) ve vyaklasik olarak
¢Ozlilmesi zordur. Seyrek sozlik Ogrenmesi icin popller bir sezgisel yontem K-SVD
algoritmasidir. Seyrek sozlik 6grenmesi cesitli baglamlarda uygulanmistir. Siniflandirmada
sorun, daha once gorilmemis bir egitim orneginin ait oldugu sinifi belirlemektir. Her sinifin
onceden olusturuldugu bir sozlik icin, sinifla ilgili s6zliik tarafindan en iyi sekilde temsil
edilen yeni bir egitim ornegi iliskilendirilir. Gorlinti parazitlenmesinde seyrek sozliik
ogrenmesi de uygulanmistir. Ana fikir, temiz bir gortintd yamasinin bir goérinti sozIigi ile
seyrek olarak temsil edilebilecegidir, ancak girilti olamaz.
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Robot 6grenme:

Gelisimsel robot biliminde, robot 6grenme algoritmalari, 6z rehberli kesif ve insanlarla
sosyal etkilesim yoluyla kiimulatif olarak yeni beceriler kazanmak icin mifredat olarak da
bilinen kendi 06grenme deneyimleri dizilerini olusturur. Bu robotlar aktif 6grenme,
olgunlasma, motor sinerjileri ve taklit gibi rehberlik mekanizmalarini kullanir.

Birlesik 6grenme:

Birlesik 6grenme, egitim sirecini ademi merkeziyetgci hale getiren ve verilerini merkezi bir
sunucuya gondermeye gerek kalmadan kullanicilarin gizliliginin korunmasina izin veren
egitim makinesi 6grenme modellerine uyarlanmis bir Dagitilmis Yapay Zeka bigimidir. Bu,
egitim sirecini bircok cihaza dagitarak verimliligi de arttirir. Ornegin, Gboard, bireysel
aramalari Google'a geri gondermek zorunda kalmadan kullanicilarin cep telefonlarinda
arama sorgusu tahmin modellerini egitmek i¢in birlesik makine 6grenmesi kullanir.

Sirali 6grenme:
Siral 6grenme, mantikl bir sekilde 6gretme ve 6grenme yontemidir.
Siral 6grenme slrecini kategorize edebileceginiz farkh kategoriler:

e Sira tahmini

e Siraolusturma

e Siratanima

e Siral karar

Toplu istatistiksel 6grenme:

istatistiksel 6grenme teknikleri, gériinmeyen veya gelecekteki veriler hakkinda tahminlerde
bulunabilen bir dizi gozlemlenen veriden bir islevi veya dngoriicliyl 6grenmeye izin verir. Bu
teknikler, 6grenilen tahmincinin gelecekteki goériinmeyen veriler lizerindeki performansi
hakkinda, veri olusturma stirecine iliskin istatistiksel bir varsayima dayali olarak garantiler
saglar.

PAC égrenimi:
PAC (Probably Approximately Correct) 6grenme, 6grenme algoritmalarini ve bunlarin
istatistiksel verimliliklerini analiz etmek icin tanitilan bir 6grenme cercevesidir.

PCA (Temel Bilesenler Analizi), KPCA (Cekirdek Tabanli Temel Bilesen Analizi) ve ICA
(Bagimsiz Bilesen Analizi), boyut azaltma icin kullanilan énemli 6zellik ¢cikarma teknikleridir.
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Endiiktif (Tiimevarim) makine 6grenimi:
Timevarimli makine 6grenimi, bir sistemin gozlemlenen bir dizi érnekten genel bir kural
olusturmaya calistigi 6rneklerle 6grenme sirecini igerir.

Endiktif Mantik Programlama (ILP), arka plan bilgisini ve ornekleri temsil eden mantiksal
programlamayi kullanan bir makine 6grenimi alt alanidir.

Enduktif mantik programlama (ILP), giris 6rnekleri, arka plan bilgisi ve hipotezler icin tekdiize
bir sunum olarak mantik programlamayi kullanarak kural 6grenmeye bir yaklasimdir. Bilinen
arka plan bilgisinin bir kodlamasi ve gerceklerin mantiksal bir veritabani olarak temsil edilen
bir dizi 6rnek goz 6niine alindiginda, bir ILP sistemi, tiim olumlu ve olumsuz 6rnekleri iceren
varsayllmis bir mantik programi tiiretecektir. Endiktif programlama, fonksiyonel programlar
gibi hipotezleri (ve sadece mantik programlamayi degil) temsil etmek icin her tirli
programlama dilini gbz éniinde bulunduran ilgili bir alandir.

Endiktif mantik programlama 6zellikle biyoinformatik ve dogal dil islemede yararhdir.
Gordon Plotkin ve Ehud Shapiro, endiktif makine 6grenmesi igin ilk teorik temeli mantikli bir
ortamda ortaya koydu. Shapiro ilk uygulamalarini (Model Cikarim Sistemi) 1981'de kurdu:
mantik programlarini pozitif ve negatif 6rneklerden indiktif olarak ¢ikartan bir Prolog
programi. Buradaki timevarim terimi, iyi dizenlenmis bir kiimenin tim Uyeleri igin bir
Ozellik kanitlayan, matematiksel timevarim yerine gézlemlenen gergekleri agiklayan bir teori
oneren felsefi timevarim anlamina gelir.

Tembel 6grenme algoritmasi:
Ornek tabanh 6grenme algoritmasi, siniflandirma gerceklestirilinceye kadar indiiksiyon veya
genelleme sirecini geciktirdigi icin Tembel 6grenme algoritmasi olarak da adlandirilir.
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4. Makine Ogrenmesinde Model
Degerlendirme

Model degerlendirme teknikleri:

Bir modelin performansini degerlendirme teknikleri iki bolime ayrilabilir: gapraz dogrulama
ve bekleme. Bu tekniklerin her ikisi de model performansini degerlendirmek igin bir test
setinden yararlanir.

Hodout (bekletme) teknigi: Model performansinin tarafsiz bir tahminini elde etmek
onemlidir. Holdout tekniginin sundugu sey tam olarak budur. Bu tarafsiz tahmini elde etmek

icin, Uzerinde egittigimiz verilerden farkl veriler lGzerinde bir modeli test ederiz. Bu teknik,
bir veri kiimesini lg alt kimeye ayirir: egitim, dogrulama ve test kiimeleri.

Egitim setinin modelin tahmin yapmasina yardimci oldugunu ve test setinin modelin
performansini degerlendirdigini biliyoruz. Dogrulama seti, modelin parametrelerinde ince
ayar yapmak icin bir ortam saglayarak modelin performansini degerlendirmeye de yardimci
olur. Buradan en iyi performans gosteren modeli segiyoruz.

Holdout yontemi, cok bliyik bir veri kiimesiyle ugrasirken idealdir, modelin fazla takilmasini
onler ve daha dislik hesaplama maliyetlerine neden olur.

Bir islev, bir dizi veri noktasina ¢ok siki bir sekilde sigdiginda, fazla uydurma olarak bilinen bir
hata olusur. Sonu¢ olarak, bir model goérlinmeyen veriler lzerinde diisik performans
gosterir. Fazla uyumu tespit etmek icin Once veri setimizi egitim ve test setlerine ayirabiliriz.
Daha sonra modelin performansini hem egitim verileri hem de test verileri lzerinde
izliyoruz.

Modelimiz, test seti ile karsilastirildiginda egitim setinde Ustin performans sunuyorsa, fazla
uydurma olma ihtimali yiiksektir. Ornegin, bir model egitim setinde %90 dogruluk sunarken
test setinde %50 dogruluk saglayabilir.

Model degerlendirme metrikleri:
Siniflandirma sorunlari i¢in metrikler: Siniflandirma problemlerine yonelik tahminler dort
tur sonug verir: gercek pozitifler, gercek negatifler, yanhs pozitifler ve yanlhs negatifler.

Siniflandirma dogrulugu: Siniflandirma problemleri igin en yaygin degerlendirme 6lgiti
dogruluktur. Yapilan tahminlerin (veya girdi orneklerinin) toplam sayisina karsi dogru
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tahminlerin sayisi olarak alinir. Ancak, bir modeli degerlendirmek icin dogruluk kullanildigi
kadar, daha once belirttigimiz gibi model performansinin net bir gostergesi degildir.

Siniflandirma dogrulugu, her sinifa ait drneklerin sayica esit olmasi durumunda en iyi sonucu
verir. Bir egitim setinde X sinifindan %97 ve Y sinifindan %3 0Ornek iceren bir senaryo
disiniln. Bir model, X sinifindaki her egitim 6rnegini tahmin ederek ¢ok kolay bir sekilde
%97 egitim dogrulugu elde edebilir.

Ayni model, %55 X numunesi ve %45 Y numunesi iceren bir test setinde test edildiginde, test
dogrulugu %55'e dustrilir. Bu nedenle siniflandirma dogrulugu performansin acik bir
gostergesi degildir. Yiksek diizeyde dogruluk elde etme konusunda yanlis bir his saglar.

4.1. Modellerin Segilmesi ve Degerlendirilmesi

Yiksek diizeyde, Makine Ogrenimi, istatistik ve hesaplamanin birlesimidir. Makine
ogreniminin pUf noktasi, aslinda istatistiksel tahminleri iceren algoritmalar veya
matematiksel modeller kavrami etrafinda déner. Bununla birlikte, herhangi bir modelin veri
dagihimina bagh olarak ¢esitli sinirlamalari vardir. Higbiri tamamen dogru olamaz, ¢iinki
bunlar sadece tahminlerdir. Bu sinirlamalar yaygin olarak ényargi ve varyans adiyla bilinir.

Yiksek onyargili bir model, egitim noktalarina fazla dikkat etmeyerek asiri basitlestirecektir
(6rn.: Dogrusal Regresyonda, veri dagilimindan bagimsiz olarak, model her zaman dogrusal
bir iliski Gstlenecektir).

Yiksek varyansa sahip bir model, daha once gérmedigi test noktalari icin genelleme
yapmayarak kendisini egitim verileriyle sinirlayacaktir (6rnegin: Rastgele Orman ile
maksimum_derinlik = Yok).

Sorun, rastgele bir orman algoritmasi ile bir gradyan artirma algoritmasi arasinda veya ayni
karar agaci algoritmasinin iki varyasyonu arasinda secim yapmamiz gerektiginde oldugu gibi,
sinirlamalar ince oldugunda ortaya cikar. Her ikisi de yiksek varyansa ve dislik dnyargiya
sahip olma egiliminde olacaktir.

iste burada model secimi ve model degerlendirmesi devreye giriyor:
e Model secimi ve model degerlendirmesi nedir?
e Etkili model secim yontemleri (yeniden 6rnekleme ve olasiliksal yaklasimlar)
e Popiler model degerlendirme yontemleri
e Onemli Makine Ogrenimi modeli 6diinlesimleri
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Model degerlendirmesi, test verileri lzerindeki modellerin dogrulugunu degerlendirme
yontemidir. Test verileri, model tarafindan daha 6nce goriilmeyen veri noktalarindan olusur.

Model segimi, bireysel modeller gerekli kriterlere gore degerlendirildikten sonra en iyi
modeli segme teknigidir.

Yeniden 6rnekleme yontemleri, adindan da anlasilacagi gibi, modelin egitim almadig veri
orneklerinde iyi performans gosterip gostermedigini kontrol etmek icin veri orneklerini
yeniden diizenlemenin basit teknikleridir. Bagka bir deyisle, yeniden érnekleme, modelin iyi
bir genelleme yapip yapmayacagini anlamamiza yardimci olur.

Rastgele Bolmeler, verilerin bir ylzdesini egitim, test ve tercihen dogrulama kiimelerine
rastgele orneklemek igin kullanilir. Bu ydntemin avantaji, orijinal populasyonun her g
kiimede de iyi temsil edilme sansinin ylksek olmasidir. Daha resmi bir ifadeyle, rastgele
bdlme, verilerin 6nyargili bir sekilde 6rneklenmesini 6nleyecektir.

Model se¢ciminde dogrulama setinin kullanimina dikkat etmek ¢ok 6nemlidir. Dogrulama seti
ikinci test setidir ve biri neden iki test seti var diye sorabilir. Ozellik secimi ve model
ayarlama silirecinde, model degerlendirmesi icin test seti kullanilir. Bu, model
parametrelerinin ve 6zellik setinin, test setinde en uygun sonucu verecek sekilde segildigi
anlamina gelir. Boylece, son degerlendirme igin tamamen gorinmeyen veri noktalarina
sahip (tuning ve 6zellik secim modillerinde kullanilmamis) dogrulama seti kullanilir.

Zamana Dayali Bélme: Rastgele bdlmelerin mimkin olmadigl bazi veri tirleri vardir.
Ornegin, hava tahmini icin bir model egitmemiz gerekiyorsa, verileri rastgele egitim ve test
setlerine bélemeyiz. Bu mevsimsel deseni karistiracak! Bu tir veriler genellikle - Zaman
Serileri terimiile anilir.

Bu gibi durumlarda, zamana dayali bir bolme kullanilir. Egitim seti icinde bulunulan yilin son
U yili ve 10 ayi igin veri igerebilir. Son iki ay, test veya dogrulama seti icin ayrilabilir.

Ayrica, modelin belirli bir tarihe kadar egitildigi ve egitim penceresinin bir giin kaymaya
devam edecegi sekilde ileriki tarihlerde yinelemeli olarak test edildigi bir pencere kiimeleri
kavrami da vardir (sonug olarak, test seti de bir giin azalir). Bu yontemin avantaji, modeli
stabilize etmesi ve test seti ¢ok kiclik oldugunda (6rnegin 3 ila 7 glin) fazla takmayi
Onlemesidir.

Ancak, zaman serisi verilerinin dezavantaji, olaylarin veya veri noktalarinin karsilikli olarak
bagimsiz olmamasidir. Bir olay, ardindan gelen her veri girisini etkileyebilir.
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Ornegin, iktidar partisindeki bir degisiklik, 6niimuizdeki yillarda niifus istatistiklerini &nemli
Olclide degistirebilir. Veya kotl sohretli koronaviriis pandemisi, 6niimiizdeki birkag yil icin
ekonomik veriler Gzerinde buytk bir etkiye sahip olacak.

Boyle bir durumda hicbir makine 6grenme modeli ge¢mis verilerden 6grenemez ¢linki
olaydan onceki ve sonraki veri noktalari blytk farkhliklar gosterir.

K-Katlama Capraz Dogrulama: Capraz dogrulama teknigi, veri kiimesini rastgele karistirarak
ve ardindan onu k gruba bdlerek calisir. Daha sonra, her grup Uzerinde yineleme
yapildiginda, diger tim gruplar egitim setinde bir araya getirilirken grubun bir test seti olarak
dustnulmesi gerekir. Model test grubu Uzerinde test edilir ve islem k gruplari igin devam
eder. Boylece, silirecin sonunda, k farkh test grubu lzerinde k farkh sonug elde edilir. En iyi
model daha sonra en yiiksek puana sahip olani segerek kolayca segilebilir.

Tabakali K-Katlama ( Stratified K-Fold ): Tabakali K-Katlama islemi, tek bir fark noktasiyla K-
Katlama capraz dogrulama islemine benzer — k-kat ¢apraz dogrulamadan farkli olarak, hedef
degiskenin degerleri, katmanl k-katlamada dikkate alinir. Ornegin, hedef degisken 2 sinifli
kategorik bir degiskense, tabakal k-katlama, egitim seti ile karsilastirildiginda her bir test
katinin iki sinifin esit oranini almasini saglar. Bu, model degerlendirmesini daha dogru ve
model egitimini daha az ényargili hale getirir.

Onyiikleme (Bootstrap): Bootstrap, kararli bir model elde etmenin en giiclii yollarindan
biridir. Rastgele drnekleme kavramini takip ettiginden rastgele bélme teknigine yakindir.

ilk adim, bir 6rnek boyutu secmektir (genellikle orijinal veri kiimesinin boyutuna esittir).
Daha sonra, orijinal veri kiimesinden rastgele bir 6rnek veri noktasi segilmeli ve dnylkleme
ornegine eklenmelidir. Ekleme isleminden sonra numunenin orijinal numuneye geri konmasi
gerekir. Bu islemin N kez tekrarlanmasi gerekir, burada N 6rnek boyutudur.

Bu nedenle, orijinal veri kiimesinden degistirme ile veri noktalarini 6rnekleyerek énylkleme
ornegini olusturan bir yeniden 6rnekleme teknigidir. Bu, onyikleme 6rneginin ayni veri
noktasinin birden ¢ok drnegini icerebilecegi anlamina gelir.

Model, 6nylikleme 6rneginde egitilir ve ardindan 6nylikleme 6rnegine ulasmayan tim veri
noktalarinda degerlendirilir. Bunlara torba disi 6rnekler denir.

Olasilik élgiileri (Probabilistic measures): Olasilik Olgiitleri sadece model performansini
degil, ayni zamanda model karmasikligini da hesaba katar. Model karmasikligi, modelin
verilerdeki varyansi yakalama vyeteneginin &lciisidir.  Ornegin, dogrusal regresyon
algoritmasi gibi oldukca 6nyargili bir model daha az karmasiktir ve diger yandan bir sinir agi
karmasikhgl cok ylksektir. Burada dikkat edilmesi gereken bir diger 6nemli nokta, olasilik
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Olcltlerinde dikkate alinan model performansinin sadece egitim setinden hesaplanmasidir.
Bir bekletme testi seti genellikle gerekli degildir. Bununla birlikte, biraz dezavantaj, olasilik
Olgcimlerinin modellerin belirsizligini dikkate almamasi ve karmasik modeller yerine daha
basit modelleri secme sansina sahip olmasi gerceginde yatmaktadir.

Akaike Bilgi Kriteri (AIC: Akaike Information Criterion): Her modelin tamamen dogru
olmadigi yaygin bir bilgidir. Her zaman KL bilgi metrigi kullanilarak 6l¢ilebilen bir miktar bilgi
kaybi vardir. Kulback-Liebler veya KL sapmasi, iki degiskenin olasilik dagihmindaki farkin
Olcusuddr.

Bir istatistik¢ci olan Hirotugu Akaike, KL Bilgisi ile Maksimum Olabilirlik arasindaki iligkiyi
dikkate aldi (maksimum olasilikta, parametreler ve belirli bir olasilik dagilimi veriliyken, bir X
veri noktasini gozlemlemenin kosullu olasiligini maksimize etmek istenir) ve su kavrami
gelistirdi: Bilgi Kriteri (veya IC). Bu nedenle, Akaike'nin IC veya AIC'si bilgi kaybinin élgtstdur.
Bu sekilde iki farklh model arasindaki uyumsuzluk yakalanir ve en az bilgi kaybi olan model
tercih edilen model olarak onerilir.

AIC = (2K — 2log(L))/N

e K =bagimsiz degiskenlerin veya tahmin edicilerin sayisi

e L =modelin maksimum olasilig

e N = egitim setindeki veri noktalarinin sayisi (6zellikle kiiglk veri setleri durumunda
faydalidir)

AIC'nin sinirlamasi, daha az egitim bilgisi kaybeden karmasik modelleri segme egiliminde
oldugu icin genelleme modelleri konusunda ¢ok iyi olmamasidir.

Bayes Bilgi Kriteri (BIC: Bayesian Information Criterion): BIC, Bayes olasilik kavramindan
turetilmistir ve maksimum olabilirlik tahmini altinda egitilmis modeller i¢in uygundur.

BIC = K *log(N) — 2log(L)

e K = bagimsiz degisken sayisi
e L = maksimum olasilik
e N = Egitim setindeki 6rnekleyici/veri noktalarinin sayisi

BIC, modeli karmasikligindan dolayi cezalandirir ve tercihen veri kiimesinin boyutu ¢cok kiiclik
olmadiginda kullanilir (aksi takdirde cok basit modellere yerlesme egilimi gosterir).
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Minimum Agiklama Uzunlugu (MDL: Minimum Description Length): MDL, bir olayi bir
olasihk dagihmindan veya rastgele bir degiskenden temsil etmek icin gereken ortalama bit
sayisini Olgen entropi gibi niceliklerle ilgilenen Bilgi teorisinden tlretilmistir. MDL veya
minimum agiklama uzunlugu, modeli temsil etmek igcin gereken bu tir bitlerin minimum
sayisidir.

MDL = L(h) + L(D|h)

e d=model

e D =model tarafindan yapilan tahminler

e L(h) = modeli temsil etmek icin gereken bit sayisi

e L(D | h) = modelden tahminleri temsil etmek igin gereken bit sayisi

Yapisal Risk Minimizasyonu (SRM: Structural Risk Minimization)

Makine 6grenimi modelleri, bir dizi sonlu veriden genellestirilmis bir teori tanimlamanin
kaginilmaz sorunuyla karsi karsiyadir. Bu, modelin birincil 6grenme kaynagi olan egitim
verilerine onyargili oldugu asiri uyum durumlarina yol acar. SRM, modelin karmasikhgini
verilere uymadaki basarisina karsi dengelemeye calisir.

ML modelleri nasil degerlendirilir?

Modeller birden fazla metrik kullanilarak degerlendirilebilir. Ancak, bir degerlendirme
metriginin dogru secimi ¢ok dnemlidir ve ¢ogu zaman ¢o6ziilmekte olan soruna bagldir. Cok
cesitli metriklerin net bir sekilde anlasilmasi, degerlendiricinin sorun ifadesi ile metrik
arasinda uygun bir eslesme bulmasina yardimci olabilir.

Siniflandirma metrikleri:
Her siniflandirma modeli tahmini icin, dogru ve yanlis siniflandirilan test senaryolarinin
sayisini gosteren, karisiklik matrisi adi verilen bir matris olusturulabilir.

Suna benziyor (1 -Positive ve 0 -Negative, hedef siniflardir):
gercek O

gercek 1

tahmin edilen 0

Gercek Negatifler (TN)

Yanhs Negatifler (FN)

Tahmin edilen 1
Yanlis Pozitifler (FP)
Gercek Pozitifler (TP)



e TN: Dogru siniflandirilmis negatif vaka sayisi

e TP: Dogru siniflandiriimis pozitif vaka sayisi

® FN: Yanls bir sekilde negatif olarak siniflandirilan pozitif vakalarin sayisi
e FP: Dogru olarak pozitif olarak siniflandirilan negatif vakalarin sayisi

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk en basit 6l¢lidiir ve dogru siniflandirilan test senaryolarinin
toplam test senaryosu sayisina bélinmesiyle tanimlanabilir.

Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN + FP+FN)

Cogu genel soruna uygulanabilir, ancak dengesiz veri kiimeleri s6z konusu oldugunda cok
kullanigli degildir.

Ornegin, banka verilerinde dolandiricilik tespit ediyorsak, dolandiriciigin dolandiricilik disi
durumlara orani 1:99 olabilir. Bu gibi durumlarda dogruluk kullanilirsa, tim test durumlari
dolandiricilik disi olarak tahmin edilerek modelin %99 dogru oldugu ortaya cikacaktir. %99
dogru model tamamen ise yaramaz olacaktir.

Bir model, tim 1000 (6rnegin) veri noktasini sahtekarlik disi olarak tahmin edecek sekilde
kotl egitilmisse, 10 sahtekarlik veri noktasinda eksik olacaktir. Dogruluk olgtlirse, o modelin
990 veri noktasini dogru tahmin ettigini gosterecek ve bdylece (990/1000)*100 = %99
dogruluk oranina sahip olacaktir!

Bu nedenle dogruluk, modelin saghginin yanlis bir gbstergesidir.
Bu nedenle, boyle bir durum icin, model tarafindan tamamen goézden kacirilan on
dolandiricilik veri noktasina odaklanabilen bir metrik gereklidir.

Kesinlik (Precision): Kesinlik, siniflandirmanin dogrulugunu belirlemek icin kullanilan
olgtddr.

Precision =TP/(TP + FP)

Sezgisel olarak, bu denklem, dogru pozitif siniflandirmalarin, tahmin edilen pozitif
siniflandirmalarin toplam sayisina oranidir. Kesir ne kadar blylikse, hassasiyet de o kadar
yiksek olur, bu da modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde siniflandirma yeteneginin daha iyi
oldugu anlamina gelir.

Ongériicii bakim probleminde (bir makinenin ne zaman onarilmasi gerektigini énceden
tahmin etmek gerektigi yerde), hassasiyet devreye girer. Bakim maliyeti genellikle ylksektir
ve bu nedenle yanlis tahminler sirket icin kayiplara neden olabilir. Bu gibi durumlarda,
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modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde siniflandirma ve yanlis pozitiflerin sayisini azaltma
yetenegi cok onemlidir!

Geri¢agirma (Recall): Geri ¢agirma, toplam pozitif vaka sayisindan dogru bir sekilde tespit
edilen pozitif vakalarin sayisini soyler.

Recall =TP/(TP+ FN)

Hile sorununa geri donersek, geri cagirma degeri hile davalarinda cok faydal olacaktir ¢clinki
yuksek bir geri cekme degeri, toplam hile sayisindan ¢ok sayida hile vakasinin tespit
edildigini gosterecektir.

F1 Score: F1 puani, Geri Cagirma ve Kesinligin harmonik ortalamasidir ve bu nedenle her
birinin glgll yonlerini dengeler.

Onarim gerektirebilecek ugak parcalarinin tanimlanmasinda oldugu gibi, hem hatirlamanin
hem de kesinligin degerli olabilecegi durumlarda yararhdir. Burada, sirketin maliyetinden
tasarruf etmek icin hassasiyet gerekecektir (¢linkii ucak pargalari son derece pahalidir) ve
makinelerin stabil olmasini ve insan yasami igin bir tehdit olusturmamasini saglamak igin geri
cagirma gerekecektir.

F1Score = 2 % ((precision = recall) /(precision + recall))
AUC-ROC: ROC egrisi, yanlis pozitif hiza (TN / (TN+FP) karsi gercek pozitif oranin (hatirlatma)
bir grafigidir. AUC-ROC, Alici Calisma Karakteristikleri Altinda Alan anlamina gelir ve alan ne

kadar yuksek olursa, model performansi o kadar iyi olur. Egri %50 capraz gizgiye yakinsa,
modelin gikti degiskenini rastgele tahmin ettigini gosterir.

TPR

FPR
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Kayip listesi (Log loss) cok etkili bir siniflandirma metrigidir ve olabilirlik islevinin, modelin
gozlemlenen sonug¢ kiimesinin ne kadar olasi oldugunu dislindGginl onerdigi -1* log'a
(olasilik islevi) esdegerdir.

Olabilirlik islevi ¢cok kiicik degerler sagladigindan, bunlari yorumlamanin daha iyi bir yolu,
degerleri glinllige donlstlirmek ve daha disik bir kayip puani daha iyi bir model 6nerecek
sekilde 6lglimiin sirasini tersine ¢evirmek icin negatif eklemektir.

Kazang ve Artis Grafikleri: Kazang ve artis gizelgeleri, tipki kafa karisikligi matrisi gibi, ancak
ince ancak énemli bir farkla model performansini degerlendiren araglardir. Karigiklik matrisi,
modelin tiim popilasyon veya tiim test seti lzerindeki performansini belirlerken, kazang ve
artis gizelgeleri, modeli tim popllasyonun boélimleri Gizerinde degerlendirir. Bu nedenle,
popllasyonun her %'si (x ekseni) igin bir puanimiz (y ekseni) vardir.

Kaldirma gizelgeleri, bir modelin rastgele tahminlere kiyasla getirdigi gelismeyi olger.
lyilestirme, 'kaldirma' olarak adlandirilir.

K-S Grafigi: K-S semasi veya Kolmogorov-Smirnov semasi, iki dagilim arasindaki ayrim
derecesini belirler — pozitif sinif dagilimi ve negatif sinif dagilimi. Fark ne kadar yliksek
olursa, model olumlu ve olumsuz durumlari ayirmada o kadar iyidir.

Regresyon metrikleri: Regresyon modelleri, ayri ¢ikti degiskenlerine sahip siniflandirma
modellerinin aksine, surekli bir ¢ikti degiskeni saglar. Bu nedenle, regresyon modellerini
degerlendirmek icin metrikler buna gore tasarlanmistir.

Ortalama Kare Hat (Mean Squared Error — MSE): MSE, gercek deger ile tahmin edilen deger
(hata) arasindaki farki hesaplayan, karesini alan ve ardindan tim hatalarin ortalamasini
saglayan basit bir 6lcimdir.

n

1
LW __ ~\2
MAE = =% (y, — 5)
n -
1=1
MSE aykiri degerlere karsi cok hassastir ve aksi takdirde iyi donatilmis model tahminlerinde
birkag aykiri deger mevcut olsa bile ¢cok ylksek bir hata degeri gbsterecektir.

Kok Ortalama Kare Hatasi ( Root Mean Squared Error — RMSE): RMSE, MSE'nin kokiddr ve
hatalarin 0lcegini gercek degerlere vyaklastirarak daha yorumlanabilir hale getirmeye
yardimci oldugu icin faydalidir.



Ortalama Mutlak Hata ( Mean Absolute Error - MAE): MAE, mutlak hata degerlerinin
ortalamasidir (gercekler — tahminler)

1
MAFE = — P —

Aykiri degerlerin belirli bir dereceye kadar yok sayilmasi isteniyorsa, kare terimlerin
kaldirilmasiyla aykiri degerlerin cezasini Gnemli 6lglide azalttigi icin MAE segimdir.

Kok Ortalama Kare Kayith Hata Listesi (RMSLE Root Mean Squared Log Error): RMSLE'de,
gercek ve tahmin edilen degerlerle birlikte eklenen bir glinliik islevi disinda RMSE ile ayni
denklem izlenir.

RMSLE = \/lz';;l(fog(r; +1)) — (log(y: + 1))
T

x gercek degerdir ve y tahmin edilen degerdir. Bu, log isleviyle daha yiksek hata oranlarini
kGigimseyerek aykiri degerlerin etkisini azaltmaya yardimci olur. Ayrica, RMSLE, glinlikleri
kullanarak (tim hata degerlerini karsilastirarak) goreli bir hatay! yakalamaya yardimci olur.

R-Squared: R-Square, bagimsiz degiskenler veya tahmin ediciler yardimiyla yakalanabilen
hedef degiskenin varyans oranini belirlemeye yardimci olur.

Unexplained Variation Variance (Model)

R-S d=1- =1-—
quare Total Variation Variance (Average)

Ancak R-karenin devasa bir sorunu var. Diyelim ki, atanan agirhigi w olan bir modele ilgisiz
yeni bir 6zellik eklendi. Model, yeni tahmin edici ile hedef degisken arasinda kesinlikle hicbir
korelasyon bulamazsa, w 0'dir. Bununla birlikte, rastgelelik nedeniyle kiclk bir pozitif agirlik
(w>0) ekleyen ve yeni bir minimum kayip elde edilen hemen hemen her zaman kiiguk bir
korelasyon vardir. fazla takilma nedeniyle.

Bu nedenle, herhangi bir yeni 6zellik eklenmesiyle R-kare artar. Bu nedenle, yeni ozellikler
eklendiginde degerinde azalma olmamasi, modelin daha az 6zellikle daha iyi performans
gosterip gostermedigini belirleme yetenegini sinirlar.
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Diizeltilmis R-Kare: Dizeltilmis R-Kare, eklenen 6zelliklerle degerin azaltilamamasi sorununu
ortadan kaldirarak R-Kare sorununu ¢6zer. Daha fazla 6zellik eklendikge puani cezalandirir.

adiRy =1 (1— Rt

n—m—1

Buradaki payda, oznitelik sayisi arttikga artan sihirli unsurdur. Bu nedenle, genel degeri
artirmak i¢in R2'de 6nemli bir artis gereklidir.

Kimeleme metrikleri: Kimeleme algoritmalari, veri noktasi gruplarini tahmin eder ve bu
nedenle mesafeye dayali metrikler en etkilidir.

Dunn Index: Dunn Index, diisik varyansa sahip (kiimedeki tim Uyeler arasinda) ve kompakt
olan kiimeleri belirlemeye odaklanir. Farkli kiimelerin ortalama degerlerinin de birbirinden
uzak olmasi gerekir.

e §(Xi, Yj) kiimeler arasi mesafedir, yani Xi ve Xj arasindaki mesafe

e A(Xk) Xk kiimesinin kiimeler arasi uzakligidir, yani Xk kiimesi icindeki uzakhk

Ancak Dunn indeksinin dezavantaji, daha fazla sayida kiime ve daha fazla boyut ile
hesaplama maliyetinin artmasidir.

Siluet Katsayisi: Siluet Katsayisi, bir kiimedeki her noktanin diger kiimelerdeki her noktaya -
1ile 41 araliginda ne kadar yakin oldugunu izler:

e Daha yuksek Silhouette degerleri (+1'e yakin) iki farkh kiimeden alinan 6rnek noktalarin
cok uzakta oldugunu gosterir.

¢ 0, noktalarin karar sinirina yakin oldugunu gosterir

e ve -1'e yakin degerler, noktalarin kiimeye yanlis atandigini gosterir.

Dirsek yontemi (Elbow method): Dirsek yontemi, bir veri kiimesindeki kiime sayisini, x
eksenindeki kiime sayisini y ekseninde agiklanan varyans ylzdesine karsi gizerek belirlemek
icin kullanilir. Egrinin aniden blkuldigu x eksenindeki noktanin (dirsek) optimal kiime
sayisini 6nerdigi kabul edilir.
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Takaslar

Onyargiya karsi varyans: Bu makalenin basinda, model degerlendirmesi ve secimi ihtiyacini
anlamak icin yanlilik ve varyanstan bahsetmek oOnemliydi. Ancak bunu daha ayrintili
anlamak, degerlendirme ve segme kavramlarini iyi kavramak igin gereklidir.

Onyargi, bir model kesinlikle varsayimlarla yénetildiginde ortaya ¢ikar — dogrusal regresyon
modelinin ¢ikti degiskeninin bagimsiz degiskenlerle iliskisinin diz bir ¢izgi oldugunu
varsaymasi gibi. Bu, gercek degerler bagimsiz degiskenlerle dogrusal olmayan bir sekilde
iliskili oldugunda eksik uydurmaya yol acar.

Bir model egitim setine ¢ok fazla odaklandiginda ve varyasyonlari ¢ok yakindan 6grendiginde
ve genellemeden 6diin verdiginde varyans yuksektir. Bu, asir uyumaya yol agar.

Optimal bir model, en distk yanliliga ve varyansa sahip olandir ve bu iki 6zellik dolayli olarak
orantili oldugundan, bunu basarmanin tek yolu ikisi arasinda bir 6diinlesmedir. Bu nedenle,
model sec¢imi, asagidaki resimdeki gibi yanlilik ve varyans kesisecek sekilde olmalidir.

Total Error

Optimal Model Complexity

Model Complexity
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Bu, kullanimdaki modelin hiperparametrelerini yinelemeli olarak ayarlayarak basarilabilir
(Hiperparametreler, model islevlerine beslenen giris parametreleridir). Her iterasyondan
sonra model degerlendirmesi uygun bir metrik kullanilarak yapiimalidir.

Ogrenme egrileri

Model egitiminin veya olusturmanin ilerlemesini izlemenin en iyi yolu, 6grenme egrilerini
kullanmaktir. Bu egriler, bir dizi hiperparametre kombinasyonundaki optimal noktalari
belirlemeye yardimci olur ve model secimi ve model degerlendirme siirecinde blyik olclde
yardimci olur.

Tipik olarak, bir 6grenme egrisi, y ekseninde model performansindaki 6grenmeyi veya
gelismeyi ve x ekseninde zaman veya deneyimi izlemenin bir yoludur.

En popller iki 6grenme egrisi sunlardir:

e Egitim Ogrenme Egrisi — Bir egitim sireci sirasinda fazla mesai degerlendirme metrik
puanini etkin bir sekilde c¢izer ve bdylece egitim sirasinda modelin 6grenimini veya
ilerlemesini izlemeye yardimci olur.

e Dogrulama Ogrenme Egrisi — Bu egride, degerlendirme metrik puani dogrulama setinde
zamana karsi gizilir.

.

Bazen, egitim egrisinin bir gelisme gosterdigi, ancak dogrulama egrisinin bodur performans
gosterdigi durumlar olabilir.

Bu, modelin fazla uyumlu oldugu ve Onceki yinelemelere geri dondirilmesi gerektigi
gerceginin gostergesidir. Baska bir deyisle, dogrulama 6grenme egrisi, modelin ne kadar iyi
genelleme yaptigini tanimlar.

Bu nedenle, egitim 6grenme egrisi ile dogrulama 6grenme egrisi arasinda bir ddinlesim
vardir ve model secim teknigi, hem egrilerin kesistigi hem de en diisik oldugu noktaya
dayanmalidir.

Bir makine 6grenimi algoritmasi degerlendirin ve secin

Farkli makine 6grenimi algoritmalari, farkli egilimler ve kaliplar arar. Tek bir algoritma, tim
veri kiimeleri veya tim kullanim durumlari icin en iyisi degildir. En iyi ¢6zimi bulmak icin
bircok deney vyapmaniz, makine o06grenimi algoritmalarini  degerlendirmeniz ve
hiperparametrelerini ayarlamaniz gerekir.

En iyi ¢6zlm nasil bulunur
ilk olarak, modelinizi degerlendirmek ve bir algoritma secimini dogrulamak icin bir model
performans gostergesi secer, gerekcelendirir ve wuygularsiniz. Model performans
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gostergelerinin ornekleri arasinda F1 puani, gercek pozitif oran ve kiime ici hata karesi
toplami yer alir.

Algoritmanizi en az bir derin 6grenme ve en az bir derin olmayan 6grenme algoritmasinda
uygulayin. Ardindan, model performansini karsilastirin ve belgeleyin.

En azindan ozellik olusturma goérevini iceren sire¢ modelinde en az bir yineleme daha
uygulayin. Veri normallestirme ve temel bilesen analizi (PCA) gibi model performansi
Uzerindeki etkiyi kaydedin. Algoritma sinifina ve veri kiimesi boyutuna bagl olarak,
sorununuzu ¢6zmek igin belirli teknolojileri veya gergeveleri segebilirsiniz.

Algoritmalari degerlendirirken ilgili terminolojiyi bilmek faydalidir:

Term Tanim

Agiklayici analitik Aciklayici analitik, muhtemelen panolar ve raporlar olusturmak igin kullanilan
en yaygin analiz tlrtdir. Daha 6nce meydana gelen olaylari tanimlar ve
Ozetler. Bir 6rnek, son bes yilda bir bolgedeki tiim magazalarda her bir Griiniin
Urlnlerinin nasil satildigini bilmek isteyen bir bakkal sahibidir.

Tahmine dayall Tahmine dayali analitik, gelecekteki sonuglari tahmin etmek icin matematiksel

analitik ve istatistiksel yontemlerin kullanilmasi anlamina gelir. Bakkal sahibi, stok
seviyelerine karar verebilmek icin 6niimizdeki birkag ay icinde kag trlintin
satilabilecegini anlamak istiyor.

Kuralci analitik Kuralci analitik, bir dizi kisitlamaya dayali senaryolari simiile ederek is
kararlarini optimize etmek igin kullanilir. Market sahibi, ¢alisanlar igin bir
personel programi olusturmak istiyor, ancak bunu yapmak icin uygunluk, tatil
suresi, calisma saatleri ve olasi acil durumlar (kisitlamalar) gibi faktorleri
hesaba katmasi gerekiyor. Ayrica herkes igin g¢alisan bir program olusturmal
ve isinin glinliik olarak islemesini saglamalidir.

Denetimli Denetimli 6grenme, etiketlenmis egitim verilerinden bir model 6gretir ve

O0grenme goriinmeyen veya gelecekteki veriler hakkinda tahminler yapmaniza yardimci
olur. Egitim sirasinda algoritmaya dogru cevaplari iceren bir veri seti verirsiniz
(y etiketi). Ardindan, dogru cevaplari olan bir test veri seti ile model
dogrulugunu dogrularsiniz. Bir veri seti egitim ve test setlerine bollinmelidir.

Siniflandirma Siniflandirma ile, az sayida ayrik degerli ¢iktidan birini tahmin etmeye
calisiyorsunuz. Ornegin, etiketinizin ikili (ikili siniflandirma) veya kategorik (cok
sinifli siniflandirma) olup olmadigini tahmin etmeye calisabilirsiniz.
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regresyon Regresyonda, 6grenme probleminin amaci stirekli deger ¢iktisini tahmin
etmektir.

Algoritmalari egitin, dogrulayin ve test edin

Makine dgrenimi algoritmalari 6rneklerden égrenir. lyi verileriniz varsa, ne kadar ¢ok drnek
verirseniz, model verilerdeki kaliplari bulmada o kadar iyi olur. Ancak, asiri takma konusunda
dikkatli olun. ilk tabloda agiklandigi gibi, fazla uydurma, bir modelin egitildigi veriler icin
dogru tahminlerde bulunabildigi ancak diger verilere genelleyemedigi yerdir.

Fazla uydurma, verilerinizi egitim verileri, dogrulama verileri ve test verileri olarak
ayirmanizin nedenidir. Dogrulama verileri ve test verileri genellikle birbirinin yerine
kullanihr, ancak farkl amaglari vardir.

Underfit Optimum Overfit
(high bias) (high variance)

High training error Low training error Low training error
High test error Low test error High test error

Verilerin egitimi, test edilmesi ve dogrulanmasiyla ilgili terminolojiye asina olun:

Terim Tanim

Egitim verileri Bu veriler, modeli egitmek ve model parametrelerine uydurmak igin kullanilir.
Modelin mimkin oldugunca ¢ok 6rnek gérmesini istediginiz icin en blyilk veri
oranini olusturur.

Dogrulama Bu veriler, hiperparametreleri sigdirmak ve 6zellik se¢imi icin kullanilir. Model,



verileri

Test verisi

Capraz dogrulama

Bekletme
yontemi

K-kat capraz
dogrulama

Birini disarida
birak gapraz
dogrulama

Stratified cross-
validation

egitim sirasinda bu verileri hicbir zaman gérmese de, bu verilere dayali belirli
ozellikleri veya hiperparametreleri secerek, sapma ve asiri uyum riskini ortaya
cikarirsiniz.

Bu veriler, ayarlanmis modellerinizi degerlendirmek ve karsilastirmak igin kullanilir.
Bu veriler egitim veya ayarlama sirasinda gorilmediginden, modellerinizin
gortiinmeyen verilere iyi genellenip genellenmedigi konusunda fikir verebilir.

Capraz dogrulamanin amaci, belirli bir algoritmanin verileriniz ve kullanim
durumunuz i¢in uygun olup olmadigini degerlendirmektir. Capraz dogrulama,
hiperparametre ayarlama ve 6zellik secimi icin de kullanilir. Veriler, tren ve
dogrulama kiimelerine bollnir, ancak test verilerinin de bir tarafa yerlestiriimesi
gerekir. Veri dilimlerinin her biri ile bir model olusturursunuz. Algoritmanin son
degerlendirmesi, modellerin her birinin ortalama performansidir.

Capraz dogrulamanin en basit versiyonu, verilerinizi rastgele iki kiimeye boldigiiniiz
hold-out yontemidir: bir egitim seti ve bir dogrulama seti. Bu yontem en hizhdir
¢linkti bir modelin yalnizca bir kez olusturulmasini gerektirir. Ancak, yalnizca bir
dogrulama veri seti ile, tahmin edilmesi kolay veya zor gozlemler icerme riskini
tasirsiniz. Bu nedenle, bu dogrulama verilerine gereginden fazla uydugunuzu ve test
setinde koti performans gosterdigini fark edebilirsiniz.

Bu yontem, verileri k-alt kimelere bolmeyi icerir. Daha sonra, dogrulama verileri
olarak k-alt kiimelerden birini kullanarak her seferinde bir modeli k kez egitirsiniz.
Egitim verileri, dogrulama kiimesinde olmayan diger tim gozlemlerdir. Son
degerlendirmeniz, tim k kivrimlarin ortalamasidir.

Bu ydntem, k-kat capraz dogrulamanin en ug versiyonudur. iginde, k'niz N'dir (veri
kiimenizdeki gézlem sayisi). Bir gézlem disinda tiim verileri kullanarak bir modeli N
ayri zamanlarda egitirsiniz ve ardindan bu gézlem i¢in tahmini ile dogrulugunu
dogrularsiniz. Bu algoritmanin veri kiimenizle ne kadar iyi calistigini kapsaml bir
sekilde degerlendiriyor olsaniz da, bu yontem pahalidir ¢linkii N model
olusturmanizi gerektirir.

Bu yontem, k-kath kiimelerin, kategorik 6zelliklerde veya etikette her sinif icin
benzer gdzlem oranlarina sahip olmasini zorlar.
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Algoritma kesfi

Kesfettiginiz algoritmalar ile dnce neyi basarmaya calistiginizi belirleyerek, ¢6zim arama
kapsamini daraltabilirsiniz. Olasi yontemler arasinda regresyon, siniflandirma, kiimeleme,
Oneriler ve anormallik tespiti icin algoritmalar bulunur ancak bunlarla sinirli degildir.
Algoritma sec¢imini yonlendirmek i¢in Algoritma Gezgini'ni de kullanabilirsiniz.

Regresyon: Regresyon algoritmalari, stirekli sayisal degerleri tahmin etmeye yonelik makine
ogrenme teknikleridir. Denetimli 6grenme gorevleridir, bu nedenle etiketli egitim 6rnekleri
gerektirirler.

Siniflandirma: Siniflandirma algoritmalari, girdi verilerinin hangi kategoriye ait oldugunu
tahmin etmeye yonelik makine 6grenme teknikleridir. Denetimli 6grenme gorevleridir, bu
nedenle etiketli egitim 6rnekleri gerektirirler.

Kimeleme: Kiimeleme algoritmalari, verileri gruplardaki noktalarin benzer 6zelliklere sahip
oldugu birka¢ gruba bolmek icin makine 06grenimi teknikleridir. Denetimsiz 6grenme
gorevleridir ve etiketli egitim drnekleri gerektirmezler.

Oneri motorlari: Oneri motorlari, kullanicinin bir 6geye veya iiriine olan ilgisini gésteren bir
tercihi veya derecelendirmeyi tahmin etmek icin olusturulur. Bu sistemi olusturmak igin
kullanilan algoritmalar, kullanicilar, 6geler veya her ikisi arasinda benzerlikler bulur.

Anomali tespiti: Anormallik tespiti, beklenen davranisa uymayan olagandisi olaylari veya
kaliplari belirlemek igin kullanilan bir tekniktir. Tanimlanan 6gelere genellikle anormallikler
veya aykiri degerler denir.

Hiperparametre optimizasyonu: Parametreler ve hiperparametreler bazen birbirinin yerine
kullanilsa da, aralarinda ayrimlar vardir. Parametreler, algoritmanin egitim sirasinda
ogrendigi ozelliklerdir. Dogrusal regresyon icin bu parametreler agirliklar ve 6nyargilardir.
Rastgele ormanlar icin, her digliimdeki degiskenler ve esiklerdir.

Hiperparametreler, egitimden 6nce ayarlanmasi gereken 6zelliklerdir. k-ortalama kiimeleme
icin, k degerini tanimlamaniz gerekir. Sinir aglari icin bir 6rnek, 6grenme oranidir.
Hiperparametre optimizasyonu, en yiiksek dogruluk ve en distiik RMSE (kdk-ortalama-kare
hatasi) gibi performans olcitlintizii optimize etmek icin hiperparametreler icin mimkiin olan
en iyi degerleri bulma siirecidir. Farkli deger kombinasyonlari icin bir model egitirsiniz ve
hangi modellerin en iyi ¢6zimi buldugunu degerlendirirsiniz. En iyi kombinasyonlari arama
yontemleri arasinda grid aramasi, rastgele arama, kaba-ince ve bayes optimizasyonu yer alir.
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Grid arama: Grid aramasinda, her bir hiperparametre icin degerler belirtirsiniz ve bu
degerlerin tiim kombinasyonlari degerlendirilir.  Ornegin, rastgele orman icin
hiperparametreleri degerlendirmek icin, aga¢c hiperparametresi sayisi icin (¢ secenek
saglayabilirsiniz: 10, 20 ve 50. Her agacin maksimum derinligi icin ayrica ¢ secenek
saglarsiniz: limit yok, 10 ve 20. Bu se¢im sonuglari, dokuz olasi kombinasyonun her biri icin
rastgele bir orman modelinin olusturulmasiyla sonuglanir: (10, limitsiz), (10, 10), (10, 20),
(20, limitsiz), (20, 10), ( 20, 20), (50, limitsiz), (50, 10) ve (50, 20).

En iyi performansi saglayan kombinasyon, son modeliniz igin kullandiginiz kombinasyondur.
Bu yontemin kullanimi basittir. Sagladiginiz degerlerin en iyi kombinasyonunu bulabilir ve
deneylerin her birini paralel olarak calistirabilirsiniz. Bununla birlikte, pek c¢ok model
Uretildigi icin hesaplama agisindan da pahalidir. Bir hiper parametre 6nemli degilse, gereksiz
yere farkli olasiliklari kesfedebilirsiniz.

Rastgele arama: Rastgele aramada, her bir hiperparametre icin araliklar veya secenekler
belirlersiniz ve her birinin rastgele degerleri secilir. Rastgele orman 6rneginden devam
ederek, agag¢ sayisinin 10 - 50 ve maksimum_derinlik igin limitsiz, 10 veya 20 olmasini
saglayabilirsiniz. Bu sefer tim permitasyonlari hesaplamak yerine, saylyi belirtebilirsiniz.
¢alistirmak istediginiz yinelemelerin sayisi. Sadece bes tane istiyorsun. (19, 20), (32 limitsiz),
(40, limitsiz), (10, 20), (27, 10) gibi bir seyi test edebilirsiniz.

Bu yontemin kullanimi kolaydir, verimlidir ve genel performansi vyalnizca birkag
hiperparametre etkilediginde grid aramasindan daha iyi performans gosterebilir. Deneylerin
her birini paralel olarak ¢alistirabilirsiniz. Ancak, rastgele ornekleme igerir, bu nedenle
yalnizca o alani ararsa en iyi kombinasyonu bulur.

Kaba-ince ( Coarse-to-fine ): Hem grid aramasi hem de rastgele arama icin kaba-ince
teknigini de kullanabilirsiniz. Bu teknik, genis araliklarla veya tiim olasi segeneklerle daha
genis bir degisken yelpazesini kesfetmeyi icerir. ilk aramanizdan elde ettiginiz sonuglari
aldiktan sonra, umut verici goriinen kaliplari veya bolgeleri bulmak igin sonuglan
kesfedersiniz. Eger oyleyse, islemi tekrarlayabilir, ancak aramanizi daraltabilirsiniz.

Rastgele orman 6rnegi icin, maksimum derinlik siniri olmadiginda ve agac¢ hiperparametresi
sayisl 10 veya 20 oldugunda sonugclarin umut verici oldugunu fark edebilirsiniz. Arama islemi
tekrarlanir ancak maksimum derinlik hiperparametresini sabit tutar ve ayrinti diizeyini
artirir. agac¢ seceneklerinin sayisi, test degerleri 12, 14, 16, 18, daha iyi bir sonuc¢ bulup
bulamayacaginizi gérmek igin.

Bu yontem, performans metrigini gelistirerek daha fazla optimize edilmis hiperparametreler
bulabilir. Ancak, kesfedilecek en iyi bdlgeleri bulmak icin sonuclarin degerlendirilmesi
zahmetli olabilir.
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Bayes optimizasyonu: Bayes optimizasyonu, bir sonraki en iyiyi segmek i¢in hiperparametre
kombinasyonlari ile ©6nceden elde edilen basari bilgisini kullanir. Bu teknik,
hiperparametrelerin 6zellikler ve performansin hedef degisken oldugu bir model olusturarak
bir makine 6grenimi yaklasimi kullanir. Her deneyden sonra yeni bir veri noktasi eklenir ve
yeni bir model olusturulur. Benzer kombinasyonlarin benzer sonuglara sahip oldugunu
varsayar ve umut verici sonuglarin bulundugu boélgeleri kesfetmeye dncelik verir.

Bununla birlikte, belirsizligi blylk kazang olasiligi olarak da dikkate alir. Blylik kesfedilmemis
alanlar varsa, o alanlara da oncelik verir. Yalnizca bir hiper parametreyi, yani agac sayisini
alarak, algoritma 6nce 10'u deneyebilir ve iyi bir performans elde edebilir. Daha sonra 32'yi
dener ve performans énemli dlglide daha iyidir.

Bayes optimizasyonu, performansi tahmin etmek igin ilk iki veri noktasina dayal bir model
olusturur. Modelin yalnizca iki veri noktasiyla dogrusal olmasi muhtemeldir, bu nedenle
sectigi bir sonraki deger, agac sayisi arttikca performansin artmasi beklentisiyle 40'tir. Oyle
degil.

Simdiye kadar en iyi sonucu gordigl yerde 32 civarinda bir gelisme olabilecegini one siiren
baska bir model olusturuyor. Bununla birlikte, 10 ile 32 arasinda hala kesfedilmemis biiyuk
bir bosluk vardir ve bliyik belirsizlik nedeniyle 21'i seger. Yine, model bu yeni verilerle ince
ayar yapilir ve baska bir deger secilir.

Bu yontem, performans metrigini gelistirerek daha fazla optimize edilmis hiperparametreler
bulabilir. Parametre sayisi ylksek oldugunda ve her deney hesaplama agisindan pahali
oldugunda, optimum ¢o6zimi aramak icin harcanan zamani azaltabilir. Ancak, sonraki
hiperparametre degerleri kombinasyonu onceki ¢alistirmalar tarafindan belirlendigi icin her
denemeyi paralel olarak galistiramazsiniz. Ayrica ayarlama gerektirir: her bir hiperparametre
ve uygun bir ¢ekirdek icin bir 6lcek segcme.

Toplu 6grenme ( Ensemble learning ): Topluluklar, daha dogru bir ¢6zim saglamak icin her
biri veriler icinde farkli modeller bulan ¢esitli makine 6grenimi modellerini birlestirir. Bu
teknikler, daha fazla trend yakaladiklari icin performansi artirabilir. Nihai tahmin bircok
modelden bir fikir birligi oldugu icin fazla takmayi da azaltabilirler.

Torbalama (Bagging): Torbalama veya onyikleme toplamalari, modelleri paralel olarak
olusturma ve son tahmin olarak tahminlerinin ortalamasini alma yontemidir. Bu modeller
ayni algoritma ile olusturulabilir. Ornegin, rastgele orman algoritmasi bircok karar agaci
olusturur. Dogrusal regresyon modeli ve destek vektor makinesi (SVM) modeli gibi farkh
tirde modeller de olusturabilirsiniz.
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Artirma (Boosting): Boosting, dnceki modellerin basarisini degerlendirerek modelleri sirayla
olusturur. Sonraki model, mevcut modellerin kotli performans gosterdigi 6rnekleri tahmin
etmek icin 6grenme egilimlerine 6ncelik verir. Ug yaygin teknik; AdaBoost, Gradient
Boosting ve XGBoosted'dir.

istifleme (Stacking): istifleme, modeller olusturmayi ve ciktilarini 6zellikler olarak nihai bir
modelde kullanmayi icerir. Ornegin, amaciniz bir siniflandirici olusturmak ve bir KNN modeli
ve bir Naive Bayes modeli olusturuyorsunuz. ikisi arasinda secim yapmak yerine, iki
tahminini nihai bir lojistik regresyon modeline aktarabilirsiniz. Bu son model, iki ara
modelden daha iyi sonuglar verebilir.

93



4.2. Grid Arama

Makine 6grenimi modellerinin gogu, modelin 6grenme seklini degistirecek sekilde
ayarlanabilen parametreler icerir. Ornegin, sklearn'den gelen lojistik regresyon modeli,
modelin karmagikhgini etkileyen diizenlilestirmeyi kontrol eden bir C parametresine sahiptir.
Cicin en iyi degeri nasil segeriz? En iyi deger, modeli egitmek igin kullanilan verilere baghdir.

Bir yontem, farkli degerleri denemek ve ardindan en iyi puani veren degeri se¢mektir. Bu
teknik grid aramasi olarak bilinir. iki veya daha fazla parametre icin deger secmemiz
gerekseydi, deger kiimelerin tim kombinasyonlari degerlendirilir, boylece bir degerler gridsi
olusturulur.

Ornege girmeden 6nce degistirdigimiz parametrenin ne ise yaradigini bilmekte fayda var.
Daha yliksek C degerleri modele, egitim verilerinin gercek diinya bilgisine benzedigini ve
egitim verilerine daha fazla agirlik verdigi soylenir. C'nin daha disik degerleri ise tam tersini

yapar.

Varsayilan Parametreleri Kullanma:

Once sadece temel parametreleri kullanarak grid aramasi yapmadan ne tiir sonuglar
Uretebilecegimize bir bakalim. Baslamak icin 6nce birlikte ¢alisacagimiz veri setini
yuklemeliyiz.

from sklearn import datasets
iris = datasets.load_iris()

Modeli olusturmak igin bir dizi bagimsiz degisken X ve bir bagimli degisken y olmahdir.
X =iris['data']
y = iris['target']

Simdi iris ¢iceklerini siniflandirmak icin lojistik modeli ylikleyecegiz.
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

Modelin olusturulmasi, modelin bir sonug¢ bulmasini saglamak icin max_iter degerini daha
yuksek bir degere ayarlamak gerekir. Lojistik regresyon modelinde C icin varsayilan degerin 1
oldugunu unutmayin, bunu daha sonra karsilastiracagiz. Asagidaki 6rnekte, iris veri setine
bakilir ve lojistik regresyonda C i¢in degisen degerlere sahip bir model egitmeye calisilir.
logit = LogisticRegression(max_iter = 10000)

Modeli olusturduktan sonra model verilere uydurulur.
print(logit.fit(X,y))



Modeli degerlendirmek icin skor yontemini ¢alistiriyoruz.
print(logit.score(X,y))

Python kod 6rnegi:

from sklearn import datasets

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
iris = datasets.load_iris()

X =iris['data’']

y =iris['target']

logit = LogisticRegression(max_iter = 10000)
print(logit.fit(X,y))

print(logit.score(X,y))

Varsayilan ayar olan C =1 ile 0,973 puan elde ettik. Farkli 0,973 degerlerine sahip bir grid
aramasi uygulayarak daha iyisini yapip yapamayacagimizi gorelim.

Grid Arama Uygulamasi:

Daha 6nceki adimlarin aynisini izlenir, ancak bu sefer C icin bir deger araligi belirlenir.
Aranan parametreler igin hangi degerlerin ayarlanacagini bilmek, alan bilgisi ve pratigin bir
kombinasyonunu alacaktir.

Cicin varsayilan deger 1 oldugundan, onu ¢evreleyen bir dizi deger ayarlanacaktir.
C=1[0.25,0.5,0.75,1, 1.25, 1.5, 1.75, 2]

Daha sonra C'nin degerlerini degistirmek igin bir for dongiisi olusturulur ve her degisiklikte
model degerlendirilir.

ilk &nce skoru icinde saklamak icin bos bir liste olusturacagiz.
scores =[]

C'nin degerlerini degistirmek icin, degerler araliginda dongliye girmeli ve her seferinde
parametre giincellenmelidir.

for choice in C:
logit.set_params(C=choice)

logit.fit(X, y)
scores.append(logit.score(X, y))

Bir listede saklanan puanlarla, en iyi C se¢iminin ne oldugunu degerlendirilebilir.
print(scores)
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Python kod 6rnegi:
from sklearn import datasets
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
iris = datasets.load_iris()
X =iris['data’']
y = iris['target’]
logit = LogisticRegression(max_iter = 10000)
C=[0.25,0.50.75 1, 1.25, 1.5, 1.75, 2]
scores =[]
for choice in C:

logit.set_params(C=choice)

logit.fit(X, y)

scores.append(logit.score(X, y))
print(scores)

Sonuglarin agiklanmasi:

C'nin dusik degerlerinin temel parametre 1'den daha kotl performans gosterdigini
gorebiliriz. Ancak, C degerini 1,75'e ylkselttikce modelin dogrulugu artti. C'yi bu miktarin
Uzerine gikarmanin model dogrulugunu artirmaya yardimci olmadigi goriliyor.

Denetimli 6grenmenin amaci, yeni veriler Gizerinde iyi performans gosteren bir model
olusturmaktir. Yeni verileriniz varsa, modelinizin bu veriler tizerinde nasil performans
gosterdigini gormek iyi bir fikirdir. Sorun su ki, yeni verileriniz olmayabilir, ancak bu

deneyimi veri kimesinde egitim ve test bdlme gibi bir prosediirle simiile edebilirsiniz.

En Iyi Uygulamalar Uzerine Not:

Lojistik regresyon modelimizi, onu egitmek icin kullanilan ayni verileri kullanarak puanladik.
Model bu verilere ¢ok yakinsa, gérinmeyen verileri tahmin etmede iyi olmayabilir. Bu
istatistiksel hata, asiri uydurma olarak bilinir.

Egitim verilerinin puanlari tarafindan yaniltiimamak igin, verilerimizin bir kismini bir kenara
ayirabilir ve 6zellikle modeli test etmek amaciyla kullanabiliriz. Yanls yonlendirilmeyi ve
fazla uydurmayi onlemek icin egitim/test ayirma islevinin iyi bilinmesi gerekmektedir.



4.3. AUC - ROC Curve

Siniflandirmada bircok farkli degerlendirme ol¢litli vardir. En populer olani, modelin ne
siklikla dogru oldugunu 6lgen dogruluktur. Bu harika bir 6l¢iimdir ¢linkd anlasiimasi kolaydir
ve en dogru tahminleri almak genellikle istenir. Bagka bir degerlendirme metrigi kullanmayi
dislinebileceginiz bazi durumlar vardir.

Diger bir yaygin metrik, alici calisma karakteristigi (ROC: receiver operating characteristic)
egrisinin altindaki alan olan AUC'dir. Alici isletim karakteristik egrisi, farkh siniflandirma
esiklerinde yanhs pozitif (FP: false positive) oranina karsi gergek pozitif (TP: true positive)
orani gosterir. Esikler, ikili siniflandirmada iki sinifi ayiran farkli olasilik kesimleridir. Bir
modelin siniflari ne kadar iyi ayirdigini bize séylemek igin olasihg kullanir.

Imbalanced Data

Verilerimizin cogunun tek bir degerde oldugu dengesiz bir veri setimiz oldugunu varsayalim.
Cogunluk sinifini tahmin ederek model igin yiiksek dogruluk elde edebiliriz.

Kod 6rnegi:
import numpy as np
from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, roc_auc_score, roc_curve

n = 10000

ratio =.95

n_0 = int((1-ratio) * n)
n_1 =int(ratio * n)

y =np.array([0] *n_0+[1] *n_1)

# below are the probabilities obtained from a hypothetical model that always predicts the
majority class

# probability of predicting class 1 is going to be 100%

y_proba = np.array([1]*n)

y_pred =y proba >.5

print(f'accuracy score: {accuracy_score(y, y_pred)}')
¢f_mat = confusion_matrix(y, y_pred)
print('Confusion matrix')

print(cf_mat)

print(f'class 0 accuracy: {cf_mat[0][0]/n_0}')
print(f'class 1 accuracy: {cf_ mat[1][1]/n_1})
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Cok yiiksek bir dogruluk elde etmemize ragmen, model veriler hakkinda hicbir bilgi
saglamadi, bu ytzden kullanish degil. Sinif 1'i zamanin %100'inde dogru bir sekilde tahmin
ederken, sinif 0't zamanin %0'inda yanlhs tahmin ederiz. Dogruluk pahasina, iki sinifi bir
sekilde ayirabilen bir modele sahip olmak daha iyi olabilir.

Kod 6rnegi:
# below are the probabilities obtained from a hypothetical model that doesn't always predict
the mode
y_proba_2 = np.array(
np.random.uniform(0, .7, n_0).tolist() +
np.random.uniform(.3, 1, n_1).tolist()

)
y pred 2=y proba 2>.5

print(f'accuracy score: {accuracy_score(y, y_pred_2)}')
cf_mat = confusion_matrix(y, y_pred_2)
print('Confusion matrix')

print(cf_mat)

print(f'class 0 accuracy: {cf_mat[0][0]/n_0}')
print(f'class 1 accuracy: {cf_ mat[1][1]/n_1})

ikinci tahmin seti icin birincisi kadar yiiksek bir dogruluk puanimiz yok ama her sinif igin
dogruluk daha dengeli. Dogrulugu bir degerlendirme metrigi olarak kullanarak, bize veriler
hakkinda higbir sey sdylemese de ilk modeli ikinciden daha ylksek degerlendiririz.

Bu gibi durumlarda, AUC gibi baska bir degerlendirme metriginin kullaniimasi tercih edilir.
import matplotlib.pyplot as plt

def plot_roc_curve(true_y, y_prob):

mniin

plots the roc curve based of the probabilities

mnin

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(true_y, y_prob)
plt.plot(fpr, tpr)

plt.xlabel('False Positive Rate')

plt.ylabel('True Positive Rate')
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Example: Model 1
plot_roc_curve(y, y_proba)
print(f'model 1 AUC score: {roc_auc_score(y, y_proba)}')

1.0 4

0.8

0.6 4

0.4 1

True Positive Rate

0.2 4

0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

model 1 AUC score: 0.5

Example: Model 2
plot_roc_curve(y, y_proba_2)
print(f'model 2 AUC score: {roc_auc_score(y, y_proba_2)}')

1.0 A

0.8

0.6

0.4 4

True Positive Rate

0.2 1

0.0 4

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

model 2 AUC score: 0.8270551578947367
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Yaklasik 0,5'lik bir AUC puani, modelin iki sinif arasinda bir ayrim yapamadigi ve egrinin 1
egimli bir ¢izgi gibi gorlinecegi anlamina gelir. 1'e yakin bir AUC puani, modelin, iki sinifi
ayirin ve egri grafigin sol Ust kdsesine yaklasacaktir.

Olasiliklar

AUC, sinif tahminlerinin olasiliklarini kullanan bir metrik oldugundan, benzer dogruluklara
sahip olsalar bile, daha yliksek AUC puanina sahip bir modelde, daha disik puana sahip bir
modelden daha emin olabiliriz. Asagidaki verilerde, varsayimsal modellerden iki olasilik
grubumuz var. Birincisi, iki sinifi tahmin ederken "glivenli" olmayan olasiliklara sahiptir
(olasiliklar .5'e yakindir). ikincisi, iki sinifi tahmin ederken daha "giivenli" olan olasiliklara
sahiptir (olasiliklar 0 veya 1'in ug noktalarina yakindir).

Kod 6rnegi:
import numpy as np

n = 10000
y =np.array([0] * n +[1] * n)
#

y_prob_1 = np.array(
np.random.uniform(.25, .5, n//2).tolist() +
np.random.uniform(.3, .7, n).tolist() +
np.random.uniform(.5, .75, n//2).tolist()

)

y_prob_2 =np.array(
np.random.uniform(0, .4, n//2).tolist() +
np.random.uniform(.3, .7, n).tolist() +
np.random.uniform(.6, 1, n//2).tolist()

print(f'model 1 accuracy score: {accuracy_score(y, y_prob_1>.5)}")

print(f'model 2 accuracy score: {accuracy_score(y, y_prob_2>.5)})

print(f'model 1 AUC score: {roc_auc_score(y, y_prob_1)}')
print(f'model 2 AUC score: {roc_auc_score(y, y_prob_2)}')

Kod 6rnegi: Plot model 1
plot_roc_curve(y, y_prob_1)
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Kod 6rnegi: Plot model 2
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y, y_prob_2)
plt.plot(fpr, tpr)
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iki modelin dogruluklari benzer olsa da, AUC puani daha yiiksek olan model, tahmin edilen
olasiligl hesaba kattigi icin daha glivenilir olacaktir. Gelecekteki verileri tahmin ederken size
daha yiksek dogruluk vermesi daha olasidir.
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4.4. Kanisikhk matrisi

Karisiklik matrisi, diger siniflandirma olgitleri igin temel olusturur. Modelin performansini
tam olarak tanimlayan bir matristir. Bir karisiklik matrisi, her sinifin dogru ve yanlis
siniflandirmalarinin derinlemesine bir dékimuni verir.

Predicted

True Positives False Negatives
TP FN

Actual

False Positives True Negatives
FP ™

Gergek pozitifler — pozitif tahminlerin aslinda pozitif oldugu bir senaryo.
Gercek olumsuzlar — olumsuz tahminler aslinda olumsuzdur.

Yanlis pozitifler — pozitif tahminler aslinda negatiftir.

Yanlis negatifler — negatif tahminlerin aslinda pozitif oldugu bir senaryo.

Yukaridaki dort terimin tanimindan ¢ikarilacak sonug, gercek pozitifleri ve gercek negatifleri
¢ogaltmanin 6nemli oldugudur. Yanlis pozitifler ve yanlis negatifler, gercek diinya
uygulamalarinda maliyetli olabilecek yanls siniflandirmayi temsil eder. Bir modelin tibbi
dagitiminda yanlis teshis 6rneklerini disindin.

Bir model, saglikh bir kisinin kanser oldugunu yanlis tahmin edebilir. Ayrica, aslinda kanserli
birini kansersiz olarak siniflandirabilir. Her iki sonu¢ da hastalarin teshis konulduktan (veya
yanlis teshis konulduktan sonra) sagliklari, tedavi planlari ve masraflar agisindan hos
olmayan sonuglar doguracaktir. Bu nedenle, yanhs negatifleri ve yanls pozitifleri en aza
indirmek dnemlidir.

Goruntudeki yesil sekiller, modelin dogru tahmini yaptigl zamani temsil eder. Mavi olanlar,
modelin yanhs tahminlerde bulundugu senaryolari temsil ediyor. Matrisin satirlari gergek
siniflari, sttunlar ise tahmin edilen siniflari temsil eder.
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Dogrulugu karisiklik matrisinden hesaplayabiliriz. Dogruluk, “dogru” diyagonaldeki
degerlerin ortalamasi alinarak verilir.

Dogruluk = (Gergek Pozitif + Gercek Negatif) / Toplam Ornek
Bu su anlama gelir: Dogruluk = Toplam Dogru Tahmin Sayisi / Toplam Say!

Gozlemler

Karisiklik matrisi, yukarida bahsedilen siniflandirmanin dort olasi sonucunu gorsellestirdigi
icin, dogrulugun yani sira, kesinlik, hatirlama (Geri Cagirma) ve nihayetinde F-skoru hakkinda
fikir sahibiyiz. Matristen kolayca hesaplanabilirler. Kesinlik, geri cagirma ve F-skoru asagidaki
bolimde tanimlanmugstir.

F-puani
F puani, puani belirlemek igin bir testin hem kesinligini hem de geri ¢agrilmasini igceren bir
Olclimddir. Bu gonderi, onu hatirlama ve kesinligin harmonik ortalamasi olarak tanimlar.

F-skoru, F-0lcl veya F1 skoru olarak da bilinir.

Kesinlik, bir siniflandirici tarafindan tahmin edilen toplam pozitif sonuglara boliinen gercek
pozitiflerin sayisini ifade eder. Basitce soylemek gerekirse, kesinlik, tim olumlu tahminlerin
gercekte ne kadarinin dogru oldugunu anlamayi amacglar.

Kesinlik = Gergek Pozitifler / (Dogru Pozitifler + Yanlis Pozitifler)

Ote yandan hatirlama (Geri ¢cagirma), pozitif olarak tahmin edilmesi gereken tiim érneklere
boliinen gercek pozitiflerin sayisidir. Hatirlama, gercek pozitif tahminlerin ne kadarinin
dogru olarak tanimlandigini algilama amacina sahiptir.

Geri Cagirma = Dogru Pozitifler / (Dogru Pozitifler + Yanhs Negatifler)

Karisikli matrisi, modeldeki hatalarin nerede yapildigini degerlendirmek igin siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir tablodur.

Satirlar, sonuglarin olmasi gereken gergek siniflari temsil eder. Siitunlar yaptigimiz
tahminleri temsil eder. Bu tabloyu kullanarak hangi tahminlerin yanlis oldugunu gérmek
kolaydir.
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Ornek: Bir Karisiklik Matrisi Olusturma
Karisiklik matrisleri, lojistik bir regresyondan yapilan tahminlerle olusturulabilir.

Simdilik NumPy kullanilarak gergek ve tahmin edilen degerler uretilir.
import numpy

Daha sonra "gergek" ve "tahmin edilen" degerler icin sayilarin tretilmesi gerekecektir.
actual = numpy.random.binomial(1, 0.9, size = 1000)
predicted = numpy.random.binomial(1, 0.9, size = 1000)

Karisiklik matrisini olusturmak igin sklearn modilinden metriklerin ice aktarilmasi gerekiyor.
from sklearn import metrics.

Metrikler ice aktarildiginda, gercek ve tahmin edilen degerler Gizerinde karisiklik matrisi islevi
kullanilabilir.
confusion_matrix = metrics.confusion_matrix(actual, predicted)

Daha yorumlanabilir bir gérsel goriintl olusturmak icin tabloyu bir karisiklik matrisi
gorlntlsiine donlsturilmesi gerekiyor.

cm_display = metrics.ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix = confusion_matrix,
display_labels = [False, True])

Ekrani gorsellestirmek, pyplot'un matplotlib'den ice aktarilmasi gerektirr.
import matplotlib.pyplot as plt

Son olarak grafigi gortintiilemek icin pyplot'tan plot() ve show() fonksiyonlari kullanilir.
cm_display.plot()
plt.show()

Tim Ornegin galigtiriimasi:

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy

from sklearn import metrics

actual = numpy.random.binomial(1,.9,size = 1000)

predicted = numpy.random.binomial(1,.9,size = 1000)
confusion_matrix = metrics.confusion_matrix(actual, predicted)
cm_display = metrics.ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix =
confusion_matrix, display_labels = [False, True])
cm_display.plot()

plt.show()
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Sonuclarin Agiklanmasi: Olusturulan Karisiklik Matrisi dort farkl kadrana sahiptir.
e True Negative (Top-Left Quadrant)
e False Negative (Top-Right Quadrant)
e False Positive (Bottom-Left Quadrant)
e True Positive (Bottom-Right Quadrant)

Dogru, degerlerin dogru bir sekilde tahmin edildigi anlamina gelir; Yanlis, bir hata veya yanlis
tahmin oldugu anlamina gelir.

Artik bir Karisiklik Matrisi yaptigimiza gére, modelin kalitesini dlgmek igin farkh élgiler
hesaplayabiliriz. ilk olarak, Dogruluk'a bakalim.

Olusturulan Metrikler
Matris, siniflandirma modelini degerlendirmemize yardimci olan bir¢ok yararh 6l¢iim saglar.

Farkli 6lciiler sunlari icerir: Dogruluk, Kesinlik, Duyarhlk (Geri Cagirma), Ozgiillik ve asagida
aciklanan F-skoru.

Kesinlik (Accuracy): Dogruluk, modelin ne siklikla dogru oldugunu 6lcer.
Nasil hesaplanir: (Dogru Olumlu + Dogru Olumsuz) / Toplam Tahminler

(True Positive + True Negative) / Total Predictions

Python Ornegi: Accuracy = metrics.accuracy_score(actual, predicted)
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Kesinlik (Precision): Ongériilen pozitiflerin yiizde kagi gercekten pozitiftir?
Nasil Hesaplanir: True Positive / (True Positive + False Positive)

Kesinlik, dogru tahmin edilen olumsuz durumlari degerlendirmez.

Pyhon kod 6rnegi: Precision = metrics.precision_score(actual, predicted)

Sensitivity (Recall)

Of all the positive cases, what percentage are predicted positive?

Sensitivity (sometimes called Recall) measures how good the model is at predicting
positives.

This means it looks at true positives and false negatives (which are positives that have been
incorrectly predicted as negative).

Hassasiyet - Duyarlilik(Geri Cagirma - Hatirlama) (Sensitivity - Recall)

TUm pozitif vakalarin yizde kaginin pozitif oldugu tahmin ediliyor?

Duyarhlik (bazen Geri Cagirma olarak da adlandirilir), modelin pozitifleri tahmin etmede ne
kadar iyi oldugunu 6lger. Bu, gercek pozitiflere ve yanhs negatiflere (yanlis bir sekilde negatif
olarak tahmin edilen pozitiflere) baktigi anlamina gelir.

Nasil Hesaplanir: True Positive / (True Positive + False Negative)
Duyarhlik, modelin bir seyin olumlu oldugunu ne kadar iyi tahmin ettigini anlamada iyidir.
Python kod 6rnegi: Sensitivity_recall = metrics.recall_score(actual, predicted)

Ozgiilliik (Specificity)

Model, olumsuz sonuglari tahmin etmede ne kadar iyi? Ozgiillik duyarliiga benzer, ancak
olumsuz sonuglar agisindan bakar.

Nasil hesaplanir: True Negative / (True Negative + False Positive)

Geri Cagirmanin tam tersi oldugu icin, ters konum etiketini alarak “recall_score function”
islevini kullaniriz.

Python kod 6rnegi: Specificity = metrics.recall_score(actual, predicted, pos_label=0)

F-score

F-score, kesinlik ve duyarliigin "harmonik ortalamasidir". Hem yanls pozitif hem de yanls
negatif durumlari dikkate alir ve dengesiz veri kiimeleri igin iyidir.

Nasil hesaplanir : 2 * ((Precision * Sensitivity) / (Precision + Sensitivity))

Bu puan True Negative degerlerini dikkate almaz.

Python kod 6rnegi: F1_score = metrics.f1_score(actual, predicted)

Biitiin hesaplamalar tek bir Python komutunda:

#metrics

print({"Accuracy":Accuracy,"Precision":Precision,"Sensitivity recall":Sensitivity_recall,"Speci
ficity":Specificity,"F1_score":F1_score})
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4.5. Capraz Dogrulama teknigi

Capraz dogrulama, bir egitim veri kimesinin ve bagimsiz bir veri kiimesinin kullanimini igerir.
Bu iki kiime, orijinal veri kiimesinin bélimlenmesinden kaynaklanir. Kiimeler bir algoritmayi
degerlendirmek igin kullanihr.

ilk olarak, veri kiimesi esit buyiklikte érnek gruplarina bélinir. Bu gruplara katmanlar
denir. Degerlendirilecek model, biri hari¢ tim gruplarda egitilir. Egitimden sonra harig
tutulan Gzerinde model test edilir. Bu islem daha sonra kat sayisina bagh olarak tekrar tekrar
yapilir. Tekrarlamanin nedeni, her katin dislanmasi ve test seti olarak hareket etmesidir. Son
olarak, algoritmanin bir problem Uzerinde ne kadar etkili olduguna dair bir tahmin elde
etmek icin tim katmanlardaki ortalama performans ol¢ilir.

Popller bir capraz dogrulama teknigi, k-katl capraz dogrulamadir. Yukarida agiklanan ayni
adimlari kullanir. k, (kullanici tarafindan belirlenen bir sayidir), kat sayisi anlamina gelir. k
degeri, veri kiimesinin boyutuna gore degisebilir, ancak 6rnek olarak, 4 katli capraz
dogrulama senaryosunu kullanalim.

Model doért kez egitilecek ve test edilecektir. Diyelim ki ilk turda kivrimlar 1,2 ve 3.
katmanlarda olacak. Test 4. katmanda yapilacak. ikinci tur icin 1,2 ve 4. Katmanlarinda
antrenman yapabilir ve 3. katmanda test yapabilir. 1,3 ve 4 numarali katmanlarda
antrenman yapabilir ve 2. katmanda test edebilir.

Son turda 2. ve 4. katmandada test yapilacak ve 1. katmandada test edilecek. Antrenman ve
test verileri arasindaki degisim bu yontemi ¢ok etkili kiliyor. Ancak, holdout teknigiyle
karsilastirildiginda, ¢apraz dogrulamanin galismasi daha uzun siirer ve daha fazla hesaplama
kaynagi kullanir.

Modelleri ayarlarken, gériinmeyen verilerde genel model performansini artirmayi
hedefliyoruz. Hiperparametre ayari, test setlerinde ¢cok daha iyi performansa yol acabilir.
Bununla birlikte, parametreleri test kiimesine optimize etmek, modelin gériinmeyen veriler
Uzerinde daha kotl performans gostermesine neden olan bilgi sizintisina neden olabilir.
Bunu dizeltmek icin capraz dogrulama yapabiliriz.

CV'yi daha iyi anlamak igin iris veri seti izerinde farkli ydntemler uygulayacagiz. Once verileri
ylkleyelim ve ayiralim.

from sklearn import datasets

X, y = datasets.load_iris(return_X_y=True)
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Capraz dogrulama icin bircok yontem vardir, k-kat capraz dogrulamaya bakarak baslayacagiz.

K-Fold

Modelde kullanilan egitim verileri, modeli dogrulamak igin kullaniimak tzere k adet daha
kiglk kiimeye bollnir. Model daha sonra egitim setinin k-1 katlari Gzerinde egitilir. Kalan
kat daha sonra modeli degerlendirmek icin bir dogrulama seti olarak kullanilir.

Farkli iris gicek tirlerini siniflandirmaya galisacagimiz icin bir siniflandirici model almamiz
gerekecek, bu alistirma icin bir DecisionTreeClassifier kullanacagiz. Ayrica sklearn'den CV
modyiillerini ice aktarmamiz gerekecek.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score

Yiklenen verilerle artik degerlendirme igin bir model olusturabilir ve sigdirabiliriz.
clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

Simdi modelimizi degerlendirelim ve her k-katlamada nasil performans gosterdigini gérelim.
k_folds = KFold(n_splits = 5)

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv = k_folds)
Tum kivrimlar igin puanlarin ortalamasini alarak CV'nin genel olarak nasil performans
gosterdigini gormek de iyi bir uygulamadir.

Kod 6rnegi: Run k-fold CV:

from sklearn import datasets

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score
X, y = datasets.load_iris(return_X_y=True)

clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

k_folds = KFold(n_splits = 5)

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv = k_folds)

print("Cross Validation Scores: ", scores)

print("Average CV Score: ", scores.mean())
print("Number of CV Scores used in Average: ", len(scores))

108



Tabakali K-Fold (K-Katlama):

Siniflarin dengesiz oldugu durumlarda, hem tren hem de dogrulama setlerindeki dengesizligi
hesaba katacak bir yola ihtiyacimiz var. Bunu yapmak igin hedef siniflari katmanlastirabiliriz,
yani her iki kime de tiim siniflarin esit bir oranina sahip olacaktir.

Kod 6rnegi:

from sklearn import datasets

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, cross _val_score

X, y = datasets.load_iris(return_X_y=True)

clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

sk_folds = StratifiedKFold(n_splits = 5)

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv = sk_folds)

print("Cross Validation Scores: ", scores)

print("Average CV Score: ", scores.mean())

print("Number of CV Scores used in Average: ", len(scores))

Kat sayisi ayni da, tabakali siniflar olsa emin olunmasindan ortalama CV temel aynik-
katindan artar.

Leave-One-Out (LOO)

Egitim veri setindeki k-kat LeaveOneOut gibi béimelerin sayisini segmek yerine, dogrulamak
icin 1 gozlem ve egitmek icin n-1 gézlem kullanin. Bu yontem, kapsamli bir tekniktir.
Kod 6rnegi: Run LOO CV:

from sklearn import datasets

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import LeaveOneOut, cross_val_score

X, y = datasets.load _iris(return_X_y=True)

clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

loo = LeaveOneOut()

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv = loo)
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print("Cross Validation Scores: ", scores)
print("Average CV Score: ", scores.mean())
print("Number of CV Scores used in Average: ", len(scores))

Yapilan ¢apraz dogrulama puanlarinin sayisinin veri setindeki gdzlem sayisina esit oldugunu

gorebiliriz. Bu durumda iris veri setinde 150 gézlem vardir.
Ortalama CV puani %94'tlr.

Leave-P-Out (LPO)
P-Out, dogrulama setimizde kullanmak lzere p sayisini se¢cebilmemiz agisindan, Birini
Birakma ( Leave-One-Out ( fikrinden niansh bir farktir.

Kod 6rnegi: Run LPO CV

from sklearn import datasets

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import LeavePOut, cross_val_score

X, y = datasets.load_iris(return_X_y=True)

clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)
Ipo = LeavePOut(p=2)

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv = Ipo)
print("Cross Validation Scores: ", scores)
print("Average CV Score: ", scores.mean())

print("Number of CV Scores used in Average: ", len(scores))

Gordugimuz gibi, bu kapsamli bir yontem, bir p = 2 olsa bile, Birini Birakma'dan ¢ok daha
fazla puan hesapliyoruz, ancak kabaca ayni ortalama CV puanina ulasiyor.

Karisik Bol (Shuffle Split)

KFold'dan farkl olarak ShuffleSplit, trend veya dogrulama setlerinde kullanilmamak lizere
verilerin bir ylzdesini disarida birakir. Bunu yapmak icin tren ve test boyutlarinin yani sira
bolmelerin sayisina karar vermeliyiz.

Kod 6rnegi: Run Shuffle Split CV
from sklearn import datasets
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
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from sklearn.model_selection import ShuffleSplit, cross_val_score
X, y = datasets.load_iris(return_X_y=True)

clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

ss = ShuffleSplit(train_size=0.6, test_size=0.3, n_splits = 5)

scores = cross_val_score(clf, X, y, cv = ss)

print("Cross Validation Scores: ", scores)
print("Average CV Score: ", scores.mean())
print("Number of CV Scores used in Average: ", len(scores))

Bitis Notlari

Bunlar, modellere uygulanabilecek CV yontemlerinden sadece birkagidir. Cogu modelin
kendi sinifina sahip oldugu daha bir¢cok ¢capraz dogrulama sinifi vardir. Daha fazla CV
secenegi icin sklearns ¢apraz dogrulamasina goz atin.

4.6. Veri Gurultusu

Makine Ogrenimi veri setinde iki tlr glrlltd olabilir: tahmin 6zniteliklerinde (6znitelik
glirtltiisti) ve hedef 6znitelikte (sinif gliriltlsd). Bir veri setinde glriltiintn varligl, 6grenme
algoritmalarinin performansini diistiren model karmasikligini ve 6grenme siiresini artirabilir.

4.7. Kayip Veri

Eger veride bazi 6rneklerin bazi 6zellikleri kayipsa izlenecek iki yol vardir:

» Kayip ozelliklere sahip 6rnekler veriden tamamen cikartilir.

» Kayip verilerle calisabilecek sekilde algoritma diizenlenir.
Eger kayiph 6rneklerin sayisi birinci secenek uygulanamayacak kadar c¢oksa ikinci secenek
uygulanmahdir. Kayip bilgiye sahip 6zellik vektori icin kazang hesaplanirken kayipli 6rnekler
haric tutularak bilgi kazanci normal sekilde hesaplanir ve daha sonra F katsayisiyla ¢arpilir. F,
kayipsiz verinin tamamina oranidir.

IG(X) = F.(H(X) = H(V, X)).
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Kayip bilgiye sahip ozellik vektori icinde en sik tekrarlanan degerin kayip bilgi yerine
yazilmasi da onerilen yontemlerdendir.

Eksik degerler ortaya g¢iktiginda veri noktalarini kolayca atamayiz. Siniflandirilacak bir test
noktasi da eksik degiskenlere sahip olabilir. Siniflandirma agaclarinin, eksik degerlerini
tamamlamanin glizel bir yolu vardir. Siniflandirma agaglari, bir yedek ayrim bularak sorunu
¢Ozer. Baska bir degiskene dayali baska bir ayrim bulmak icin, siniflandirma agaglar diger
tim degiskenleri kullanarak tim boélinmelere bakar ve optimum bélinmeye en ¢ok
benzeyen egitim veri noktalari bélimini veren birini arar. En iyi bolinmenin sonucunu
tahmin etmeye ¢alisirlar.

4.8. Maliyet hesabi

Zaman
Bellek
Hassasiyet
Karsilastirma
Asirl uyum
Korolasyon
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5.

Siniflandirma Algoritmalari

Bir Makine Ogrenimindeki bir siniflandirici, ayrik veya sirekli 6zellik degerlerinin bir
vektoruni giren ve tek bir ayrik deger olan sinifi gcikaran bir sistemdir. Bir dizi 6g8enin sinifini
veya kategorisini tahmin etmek icin siniflandirma algoritmalari kullanilir.

Siniflandirma algoritmalari:

Diger siniflandirma tekniklerinden bazilari asagida verilmigtir:

K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbour Algorithm)
Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Karar Agaclari (Decision Tree)

Rasgele Orman Kiimeleri (Random Forests)

Yapay Sinir Aglari (Artifical Neural Networks)

Naive Bayes
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5.1. Karar Agaclari

Karar agaci algoritmasi, denetimli 6grenme kategorisine girer. Hem regresyon hem de
siniflandirma problemlerini ¢gdzmek igin kullanililar. Karar agaci, her yaprak digiimun bir sinif
etiketine karsilk geldigi ve 6zniteliklerin agacin i¢ digimiinde temsil edildigi sorunu ¢ézmek
icin agac¢ temsilini kullanir. Karar agacini kullanarak herhangi bir boole fonksiyonunu ayrik
Oznitelikler Gzerinde temsil edebiliriz. Karar agaci, istatistik, veri madenciligi ve makine
o0grenmesinde kullanilan 6ngorili modelleme yaklagimlarindan biridir.

Karar agaglari metotu, siniflama islemidir. Giris verisinin bir kiimeleme algoritmasi
yardimiyla tekrar tekrar gruplara bolinmesine dayanir. Grubun tiim elemanlari ayni sinif
etiketine sahip olana kadar kiimeleme islemi derinlemesine devam eder.
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Karar agaclari cok boyutlu (6zellikli) veriyi belirlenmis sartlara bagli olarak pargalara boler.

Karar agaci tipleri ikiye ayrilir:
* Entropiye dayali siniflandirma agaclari (ID3, C4.5)
* Regresyon agaclari (CART).

Karar Agaci Algoritmasi:
Karar agaclari egiticili 6grenme igin ¢ok yaygin bir yontemdir. Algoritmanin adimlari:

1) Veriyiginindan 6grenme kiimesi olusturulur.

2) Ogrenme kiimesindeki érnekleri en iyi ayiran nitelikler belirlenir.

3) Secilen nitelikler ile agacin digimleri olusturulur ve herbir digimde alt dugimler
veya agacin yapraklarini olusturulur. Alt digliimlere ait alt veri kiimesinin 6rneklerini
belirlenir

4) 3. adimda olusturulan her alt veri kiimesi i¢in

> Orneklerin hepsi ayni sinifa aitse

> Ornekleri bolecek nitelik kalmamissa

» Kalan niteliklerin degerini tasiyan ornek yoksa islemi sonlandir. Diger
durumda alt veri kiimesini ayirmak icin 2. adimdan devam edilir.
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Ezber (Overfitting: Asiri Uyum): Tim makine Ogrenmesi yontemlerinde verinin ana
hatlarinin modellenmesi esas alindigi icin 6grenme modelinde ezberden (overfitting: agir
uyum) kaginilmalidir. Tum karar agaclari 6nlem alinmazsa ezber yapar. Bu ylzden agag
olusturulurken veya olusturulduktan sonra budama yapilmalidir.

Aga¢ Budama:

Budama, siniflandirmaya katkisi olmayan bélimlerin karar agacindan gikarilmasi islemidir.
Bu sayede karar agaci hem sade hem de anlasilabilir hale gelir. iki ¢cesit budama yéntemi
vardir: On budama, sonradan budama.

On budama islemi agac¢ olusturulurken yapilir. Béliinen nitelikler, degerleri belli bir esik
degerinin (hata toleransinin) Gstiinde degilse o noktada agac¢ bolimleme islemi durdurulur
ve o an elde bulunan kiimedeki baskin sinif etiketi, yaprak olarak olusturulur.

Sonradan Budama: Sonradan budama islemi aga¢ olusturulduktan sonra devreye girer. Alt
agaclari silerek yaprak olusturma, alt agaclari ylikseltme, dal kesme seklinde yapilabilir.

Asiri uyumu 6nlemek igin agaci biyitme durdurulabilir, ancak durdurma kriteri miyop olma
egilimindedir. Bu nedenle standart yaklasim, "dolu" bir aga¢ olusturmak ve ardindan
budama yapmaktir. Digimdeki noktalar icin yanhs bir siniflandirma yapma olasiligi oldugu
da unutulmamalidir. Tim agacg icin yanhs siniflandirma olasiligini elde etmek icin, toplam
olasilik formiline gore yaprak diigiim ici hata oraninin agirlikli toplami hesaplanir.

Asiri uyuma karsi hicbir savunma yoktur. Asiri blylimis agac er ya da ge¢ budanacaktir. Ne
zaman durulacagina karar vermenin birkac¢ yolu vardir:
» Tum terminal duglimleri saf olana kadar devam edilir.
» Her bir terminal digiimindeki veri sayisi belirli bir esikten, 6rnegin 5'ten,
hatta 1'den bliyiik olmayana kadar devam edilir.
» Agac yeterince buyulk oldugu siirece, ilk agacin boyutu kritik degildir.
Buradaki anahtar, ilk agaci yeniden budamadan 6nce yeterince blyik yapmaktir!
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Siniflandirma Agaglari:

4.0

3.0 d1

.

2l

vy ¥
10|vasvi . o

0.0 0.5

Oznitelik segim 6lgiisii:
Karar Agacinda en buyik zorluk, her seviyede kék digiim igin 6zniteligin tanimlanmasidir. Bu
islem dznitelik secimi olarak bilinir. iki popiiler dznitelik secim 6l¢iisii bulunmaktadir:

1) Bilgi Kazanci

2) Gini indeksi

Bilgi Kazanci:

Egitim Orneklerini daha kiglk alt kimelere boélmek icin karar agacinda bir digim
kullandigimizda entropi degisir. Bilgi kazanci, entropideki bu degisimin bir 6l¢tistidr.

Tanim: Diyelim ki S bir 6rnekler kiimesi, A bir nitelik, Sv, S'nin A = v ile alt kiimesi ve Degerler
(A), A'nin tim olasi degerlerinin kiimesidir, 0 zaman

Gﬂ.?jﬂ(ag. A]I = Eﬂ.f]“ﬂpy(Sj - Z'U{-l-’fn’w#f.—'l} |

5 Entropy(S,)
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Ornek:

X ={a,a,a,b,b,b,b,b} kiimesi igin
Toplam 6rnek: 8

b: 5 6rnekleri

a: 3'Un ornekleri

EntropyH(X) = — [(2) loga2 + (3) loga3]
-[0.375 * (-1.415) + 0.625 * (-0.678)]

-(-0.53-0.424)

8.954

Log,(a) = b ise 2P = a dir.
L0910(2b) = Logqo(a)

1
b= ﬁLOglo(a)

Bilgi Kazanimini Kullanarak Karar Agaci Olusturma
Gereklilikler:
o Kok dugumle iliskili tim egitim 6rnekleriyle baslanir

e Her bir digimin hangi 6znitelikle etiketlenecegini segmek igin bilgi kazanci kullanilr.
e Not: Highir kokten yapraga yol, ayni ayrik 6zniteligi iki kez icermemelidir
e Her alt agaci, agacta o yolda siniflandirilacak egitim oOrneklerinin alt kiimesinde

yinelemeli olarak olusturulur.

Sinir vakalari:

e TUm pozitif veya tim negatif egitim 6rnekleri kalirsa, o digiimi buna goére “evet”

veya “hayir” olarak etiketlenr.

e Hicbir oznitelik kalmazsa, o digliimde kalan egitim orneklerinin ¢ogunluk oyu ile

etiketlenir.

e Ornek kalmadiysa, ebeveynin egitim érnekleri cogunluk oyu ile etiketlenir.

Ornek:

Simdi asagidaki veriler icin Bilgi kazanimini kullanarak bir Karar Agaci ¢izelim.

Egitim seti: 3 6zellik ve 2 sinif

X Y z C
1 1 1 I
1 1 0 I
0 0 1 I
1 0 0 I
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Burada 3 Ozellik ve 2 cikti sinif var. Bilgi kazanimini kullanarak bir karar agaci olusturmak. Her
bir 6zellik alinr ve her bir 6zellik igin bilgi kazanci hesaplanir.

ID3 Algoritmasi:

Sadece kategorik veri ile ¢alisan bir ydntemdir. Her iterasyonun ilk adiminda veri érneklerine
ait sinif bilgilerini tasiyan vektoriin entropisi belirlenir. Daha sonra 6zellik vektoérlerinin sinifa
bagimh entropileri hesaplanarak ilk adimda hesaplanan entropiden ¢ikartilir. Bu sekilde elde
edilen deger ilgili 6zellik vektériine ait kazang degeridir. En blylk kazanca sahip 6zellik
vektori agacin o iterasyonda belirlenen dallanmasini gergeklestirir.

Ornek:
2 ozellik vektoru (V1 ve V2) ile S sinif vektoriine sahip 4 6rnekli veri kiimesi verilmistir. D3
algoritmasiile ilk dallanma hangi 6zellik Gzerinde gergeklesir ?

— H(S) - H(V1,S)

— H(S) - H(V2,S)

V1 V2

W | W | W |
OO0
Mm|m|m|{m|Wv

Sinif Entropisi
H(S)-| %logz L]

1)
—+—log,— |=1
272 2

V1 Entropisi

) 1. 3
H(V)=—H(4)+=H(B
(D 2 (4) 2 (B)

_Lo-3(Ligg Lo 2106, 2] =0+20.9183=0.6887
4 413 73 3 T73) 4

V2 Entropisi
H(Vz):éH(C)—éH(DJ:%—%:1 V1 segilir...

C4.5 Algoritmasi:

ID3 algoritmasinin niimerik 6zellik iceren veriye uygulanabilen seklidir. ID3’ten tek farki
nimerik O6zelliklerin kategorik hale getirilebilmesini saglayan bir esikleme yontemini
icermesidir. Temel mantik nlimerik 6zellik vektortindeki tim degerler ikili olarak ele alinarak
ortalamalari esik olarak denenir. Hangi esik degeriyle bilgi kazanimi en iyi ise o deger segilir.
Secilen esige gore Ozellik vektori kategorize edilir ve ID3 uygulanir.
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Ornek:

Kredilendirmede “Mikemmel”, “lyi” ve “K6ti” degerleri alabilen bir 6zelligimiz vardir.
Toplam 14 gozlem var. Bunlardan 7'si Normal Sorumluluk sinifina, 7'si ise Yiiksek Sorumluluk
Sinifina aittir. Yani kendi basina esit bir bélinmedir. En Ust satirda 6zetlersek, kredi notu
ozelligi icin Mikemmel degerine sahip 4 gozlem oldugunu gorebiliriz. Ayrica, “Mikemmel”
Kredi Notu icin hedef degiskenimin nasil bolindigini de gorilebiliyor. Kredi notu igin
“Mikemmel” degeri alan gozlemler icin Normal Sorumluluk sinifina ait 3 adet ve Yiksek
Sorumluluk sinifina ait sadece 1 adet gézlem bulunmaktadir. Benzer sekilde diger Kredi Notu
degerleriicin de beklenmedik durum tablosundan bu degerler bulunabilir.

fememe e o - +
| Credit Rating | Liability I
+ e e e +
I | Normal | High | Total |
fmmmmmmmmm——— e e fmm————- +
I Excellent I 3 I 1 | 4 I
$rmmmmmcrcce——- fm—m——————— $m————— o —————— +
I Good I 4 I 2 | 6 I
oo o e s e oo o o o oo oo o e +
I Poor I @ I 4 | 4 I
$ommmmmmmmm— - $m———————- - fmm————- +
I Total | 7 I 7 1 14 |
e o o et P LL L +

Bu Ornek igin, beklenmedik durum tablosunu, hedef degiskeninin entropisini kendi basina
hesaplamak icin kullanilacak ve ardindan 6zellik, kredi notu hakkinda ek bilgiler verilen hedef
degiskenin entropisi hesaplanacak. Bu, "Kredi Notu"nun hedef degiskenin "Yikimlalak" icin
ne kadar ek bilgi sagladigini hesaplanmasina olanak saglayacak.

" " 7

7
E( Liability) = — —log,| — |- —log,| —
14 g2(14) 14 g2(14)

1] I 1] I
= — —log,| — |- —log,| —
I CY B P

= ]

Hedef degiskenin entropisi, “Normal” ve “Yiksek” sinif etiketi arasindaki esit bolinme
nedeniyle maksimum dizensizlikte 1'dir. Bir sonraki adim, kredi puani hakkinda ek bilgi
verilen hedef degisken Yikiamlilik'ln entropisini hesaplamaktir. Bunun icin her Kredi Puani
degeri icin Sorumluluk entropisi hesaplanacak ve her bir degerde sonuglanan gozlemlerin
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oraninin agirhkli ortalamasi kullanilarak bunlar eklenecektir. Neden agirlikli ortalama
kullanildigi, bunu karar agaclari baglaminda tartisildiginda daha da netlesecektir.

3 3 1 I
E( Liability | CR = Excellent) = — —log,|— |- —log,|— | ~ 0.811
4 -\ 4 4 -
4 4 2 2
E( Liability | CR = Good) = = —log,|— | = —log,|—| = 0.918
6 “\6 6 “\6
4 4
E( Liability | CR = Poor) = — Olog,(0) - Ilogj 4l 0
Weighted Average:

- 6 4
E( Liability | CR) =—x0.811 + —x0.918 + —x0 = 0.625

14 14 14
$ommmmemeeccen—- L e DL L L L LS +
| Credit Rating | Liability |
+ e e e L L L L L Lt +
| | Normal | High | Total |
fmmmm e — e — e fmmmm————— e fmm————— +
| Excellent | 3 | 1 1 4 |
ommmmmm e T e ettt +
| Good | 4 I 2 1 6 |
oo o e o e e e o o o e oo o o ————— +
| Poor | 0 | 4 | 4 |
T e $om———- S +
| Total I 7 I 7 1 14 |
e - fummm— e DL L L +

Kredi Derecelendirme oOzelligi verilen hedef degisken icin entropi elde edildi. Artik bu
ozelligin ne kadar bilgilendirici oldugunu goérmek icin Kredi Notundan YukUmlilik Bilgi
Kazanci hesaplanmalidir.

Inf ormation Gain:
IG( Liability, CR) = E( Liability) — E( Liability | CR)

=1- 0.625 =0.375
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Kredi Notunu bilmek, hedef degiskenimiz olan Sorumluluk etrafindaki belirsizligi
azaltmamiza yardimci oldu! lyi bir 6zelligin yapmasi gereken de bu degil mi? Hedef
degiskenimiz hakkinda bize bilgi verir misiniz? iste tam olarak bu, karar agaglarinin, her bir
bolinmede hedef degiskeni tahmin etmeye yaklasmak ve ayni zamanda agaci bolmeyi ne
zaman durduracagini belirlemek i¢in dugimlerini hangi 06zelligin lzerine bolecegini
belirlemek icin entropi ve bilgi kazancini nasil ve neden kullandigidir! (elbette maksimum
derinlik gibi hiper parametrelere ek olarak).

Gini yontemi

Makine Ogrenmesi karar agaci algoritmasinda o6rnekleri bdlmenin bircok yolu vardir,
bunlardan biride egitimde GINI yontemidir.

Gini yontemi formali kullanir: Gini = 1 - (x/n)? - (y/n)?

Burada n 6rnek sayisi, x olumlu sayisi, y olumsuzlarin sayisidir. 40 oyunda 4’u kazanilmis,
36’u kaybedilmis ise Gini indeksini hesaplayiniz.

Gini= 1-(4/40)"2-(36/40)*2=1-1/100-81/100=18/100=0.18

Yorum: %18’nin bir yone %82’nin ise diger yone gidecegini anlamina gelir.
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Ornek: Karar Agaci

Bir kisiye verilen bir kredinin bir zararla sonuglanip sonuglanmayacagini tahmin etmek igin
bir karar agaci olusturulmustur. Tim veri kiimesi 30 ornekten olusmaktadir. 16'si silinen
sinifa, diger 14'U silinmeyen sinifa aittir. iki deger alabilen “Bakiye” -> “< 50K” veya “>50K”
ve li¢ deger alabilen “Konut” -> “KENDI”, “KIRALIK” veya “DIGER” olmak Uzere iki 6zelligimiz
var. Entropi ve Bilgi Kazanimi kavramlarini kullanarak bir karar agaci algoritmasinin hangi
Ozniteligin ilk olarak boliinecegine ve hangi 6zelligin daha fazla bilgi sagladigina veya hedef
degiskenimiz hakkindaki belirsizligi ikisinden daha fazla azalttigina nasil karar verecegini
gosterecegim.

Entire population (30 instances)

pl ®)=16/30=053
pler ) =14/30=047

Balance > 50K

Balance < 50K

pl®)=1213=092 pl®)=417=024
pler)=113=0.08 plr )=13/17=0.76

Ozellik 1: Denge

Noktalar, sinif hakki olan veri noktalaridir ve yildizlar, silinmeyenlerdir. Ana dGglimi 6znitelik
dengesine bdlmek bize 2 alt digim verir. Sol diigiim, silme sinifindan 12/13 (0.92 olasilik)
gozlem ile toplam gozlemlerin 13'Unu ve sinifin yazilmayan sinifindan sadece 1/13 (0.08
olasilik) gozlemi alir. Sag diigiim, silinmeyen siniftan 13/17( 0.76 olasilik) ve silinen siniftan
4/17 (0.24 olasilik) ile toplam gozlemin 17'sini alir.
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Ana digimin entropisini hesaplayallm ve Denge Uizerinde bdlerek agacin ne kadar
belirsizligi azaltabilecegini gérelim.

E(P ) 16l 16 l4l 14 0.99
arent) = — —log - og,|— | =0.
30 230 30 o230

12 12 1 1

E( Balance < 50K) = — —log,| — | - —log,| —| = 0.39
13 13 15 ¢ 13
4 4 13 13

E( Balance > 50K) = — —log, - log,|— | ~0.79
17 A\ 17 17 A\ 17

Weighted Average of entropy for each node:

13 17
E( Balance) = —x0.39 + —x0.79
30 30

= 0.62

Inf ormation Gain:

IG ( Parent, Balance) = E( Parent) — E( Balance)
=0.99 - 0.62
='0.37

Ozellige gére bdélme, “Denge” hedef degiskenimiz lizerinde 0.37'lik bir bilgi kazanimina yol
acar. Ayni seyi nasil karsilastirdigini gérmek icin “Konut” 6zelligi igin yapalhm.
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Ozellik 2: Konut

Entire population (30 instances)

Residence = OWN Residence = OTHER

pl®)=7/8=058 pe)=4/10=04 pl®)=512=042
pley)=18=012 pior ) =6/10=06 plor)=712=058

Agaci Residence'ta bolmek bize 3 alt diiguim verir. Sol alt digiim, silinen siniftan 7/8 (0.88
olasilik) gozlem ile toplam g6zlemlerin 8'ini ve silinmeyen siniftan sadece 1/8 (0.12 olasilik)
gozlem alir. Orta alt digumler, silinen siniftan 4/10 (0,4 olasilik) ve silinmeyen siniftan
6/10(0,6 olasilik) gozlem ile toplam gozlemlerin 10'unu alir. Sag alt dugim, silme sinifindan
5/12 ( 0.42 olasilik) gézlem ve silinmeyen siniftan 7/12 ( 0.58) gézlem ile toplam gézlemlerin
12'sini alir. Ana diGgimin entropisini zaten biliyoruz. “Konut”tan elde edilen bilgi kazancini
hesaplamak icin bolmeden sonraki entropiyi hesaplamamiz yeterlidir.

7 7 1 1
E( Residence = OWN) = — —log,| —| - —log,|—| ~0.54
8 8 8 8
4 4 6 6
E( Residence = RENT ) = — —log,| — | - —log,|— | = 0.97
10 "\ 10 10 "\ 10
E( Resid OTHER) 2 1 2 ! 1 ! 0.98
esidence = = — —Joo.| —| = —loe—1| =0.
12 A1 2 AT

Weighted Average of entropies f or each node:

8 10 12
E( Residence) =— x 0.54 + —x0.97 + —x 0.98 = 0.86
30 30 30
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Weighted Average of entropies f or each node:

) 8 _ 10 12
E( Residence) =— x 0.54 + —x0.97 + —x0.98 = (.86
30 30 30

Inf ormation Gain:

IG( Parent, Residence) = E( Parent) — E( Residence)
= 0.99 — 0.86
=0.13

Denge o6zelliginden gelen bilgi kazanimi, Konut'tan elde edilen bilgiden neredeyse 3 kat daha
fazla! Geri donlip grafiklere bir goz atarsaniz, Denge'de boliinen alt digimlerin, Yerlesim
digimlerinden daha saf gorindiginl gorebilirsiniz. Bununla birlikte, ikamet icin en soldaki
digim de cok saftir, ancak agirlikli ortalamalarin devreye girdigi yer burasidir. Bu digliim cok
saf olmasina ragmen, toplam gozlemlerin en az miktarina sahiptir ve bir sonug, Yigindaki
bélmeden toplam entropiyi hesapladigimizda safliginin kiglk bir kismina katkida bulunur.
Bu dnemlidir ¢linkl bir 6zelligin genel bilgi gliciini ariyoruz ve sonuglarimizin bir ozellikteki
nadir bir deger tarafindan carpitilmasini istemiyoruz.

Kendi basina Balance 6zelligi, hedef degiskenimiz hakkinda Konuttan daha fazla bilgi saglar.
Hedef degiskenimizde daha fazla dizensizligi azaltir. Bir karar agaci algoritmasi, Balance
kullanarak verilerimizde ilk bélmeyi yapmak icin bu sonucu kullanir. Bundan sonra, karar
agaci algoritmasi, bir sonraki hangi 6zelligi bolecegine karar vermek icin her bélmede bu
sireci kullanacaktir. Gergek dilinya senaryosunda, ikiden fazla ozellik ile ilk bolme en
bilgilendirici 6zellik Gzerinde yapilir ve daha sonra her bolmede, her bir ek 6zellik icin bilgi
kazancinin yeniden hesaplanmasi gerekir, ¢linkii her birinden elde edilen bilgi kazanci ile
ayni olmaz. 6zellik kendi basina. Entropi ve bilgi kazanci, sonuglari degistirecek bir veya daha
fazla bolme yapildiktan sonra hesaplanmalidir. Bir karar agaci, 6nceden tanimlanmis bir
derinlige ulasana ya da hicbir ek boélinme, genellikle hiper parametre olarak da
belirlenebilen belirli bir esigin 6tesinde daha yiksek bir bilgi kazanimina neden olana kadar
derinlestikce ve derinlestikce bu islemi tekrarlar!
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Example: Decision Tree - Classification

Predictors Target
Outlook Temp  Humidity Windy Play Golf
Ralny Haot High Falcs M
Ralny Haot High Trus Mo
Owercact Haot High Falce ek
Eunny Mud High Falcs Tor
Eunny Cool Mormal Falks oo
Sunny ool Moamal True Mo
Ovaroast coad Heamal Trus Vo
Ralny M Highi Falcs Mo
Ralny Cood Noemal Falce Tos
Sunny M Hoamal Failce TG
Ralny M Hoamal Trus TG
Ovaroact Mg High Trus TEE
Ovemast Hat Hoamal Falka eE
Sunny Mid High Trus L]

Decision Tree

|
[ Rainy
High Mormal
Ma Yes

Bir karar agaci, bir kok digliimden yukaridan asagiya olusturulur ve verileri benzer degerlere

sahip (homojen) 6rnekler iceren alt kiimelere ayirmayi igerir. ID3 algoritmasi, bir 6rnegin

homojenligini hesaplamak icin entropiyi kullanir. Ornek tamamen homojen (Olma olasiligi 1

ise olmma olasiligr sifirdir. Tim olasiklar toplami bire esit olmak zorundadir) ise entropi

sifirdir ve 6rnek esit olarak bollinmusse entropisi birdir.

Entropy =-0.5 log,0.5-0.5log,0.5=1

y=Log2(x)=Log10(x)/0.3

Log10(2)=0.3, Log10(3)=0.477, Log10(5)=0.7, Log10(7)=0.845

Bir karar agaci olusturmak icin asagidaki gibi sikhk tablolarini kullanarak iki tiir entropi

hesaplamamiz gerekir:
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a) Bir 6zelligin sikhk tablosunu kullanan entropi:

E(S)=Y - plog, p,
i=l

Play Golf

Yes Mo

9 5

Entropy(PlayGolf) = Entropy (5,9)

= Entropy (0.36, 0.64)
=-{0.36 log, 0.36) - (0.64 log, 0.64)

=0.94

5/14=0.36
9/14=0.64
b) iki 6zelligin siklik tablosunu kullanan entropi:

E(T,.X)=Y P(e)E(c)

ceX
Play Golf
Yies No
Sunmy 3 2 5
Outlook | Overcast 4 L] 4
Raimy 2 3 5
14

!

E(PlayGolf, Outlook) = P{Sunny)*E(3,2) + P{Overcast)*E(4,0) + P(Rainy)*E(2,3)

= (5/14)*0.971 + (4/14)*0.0 + (5/14)*0.971

=0.693

Information Gain

Bilgi kazanci, bir veri kiimesi bir 6znitelige boélindiikten sonra entropideki azalmaya dayanir.
Bir karar agaci olusturmak, en yiksek bilgi kazancini (yani en homojen dallari) déndiren
ozniteligi bulmakla ilgilidir.
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Adim 1: Hedefin entropisini hesaplanir.

Entropy{PlayGolf]) = Entropy (5,9)

= Entropy (0.36, 0.64)
= - {0.36 log, 0.36) - (0.64 log, 0.64)
=0.24

Adim 2: Veri kiimesi daha sonra farkli niteliklere bélinur. Her dal igin entropi hesaplanir.
Daha sonra, bélme igin toplam entropi elde etmek igin orantili olarak eklenir. Ortaya ¢ikan
entropi, bolinmeden 6nceki entropiden ¢ikarilir. Sonug, Bilgi Kazanimi veya entropideki

azalmadir.
Play Golf Play Golf
Yes MNo Yes Mo
Sunmy 3 2 Hot 2 2
Outlook | Owvercast .| 1] Temp. Mild 4 2
Raimy 2 3 Cool 3 1
Gain =0.247 Gain = 0L029
Play Golf Play Golf
Yes MNo Yes Mo
High 3 4 False 6 2
Humidity Windy
Mormal B 1 True 3 3
Gain = 0.152 Gain = 0.048

Gain(T', X) = Entropy(T) — Entropyv(T..X)

G{PlayGolf, Outlook) = E(PlayGolf) — E(PlayGolf, Outook)

= 0.940 — 0.693 = 0.247

Adim 3: Karar digimi olarak en blyik bilgi kazancina sahip 6znitelik secilir, veri seti
dallarina bolunir ve ayni islemi her dalda tekrarlanir.

Play Golf
* Yes Mo
Sunny 2
Outlook | Owercast L.
Raimy 2 3
Gain =0.247
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Step 4a: Entropisi 0 olan bir dal, bir yaprak digimdir.

|
Sunny

1
Overcast

Rainy

Duthaak Tesmig Humidity Windy Play Gadf
| Sunmny Wild High FALSE Yes
| Sunny Coal [Mormat FALSE Yes
Sunny Caal MNanal TRUE i £5]
| Sunny Wil Narmal FALSE Yes
Sunny h High TRUE Mo
overcast Hot [ign FALSE s
Chiarcast Coal M armal TRLUE LTS
Chvarcast Iild H TRUE i
Cvercast Hot Hormal FALSE Yes
Rainy Hat High FALSE Mo
Rainy Hot High TRUE No
Rainy Mild High FALSE Ha
Fealny Igol Normal FALSE Yes

¢ g [noemat TRYE Yos

Temp  Humidity Windy Play Golf
Hot High FALSE Yes
Cool Normal TRUE Yes
Mild High TRUE Yes
Hot Normal FALSE Yes

Sunny

Overcast

Play=Yes

Adim 4b: Entropisi 0'dan biylik olan bir dalin daha fazla béliinmesi gerekir.

Temp Humidity Windy Play Gaolf

Mild High FALSE Yes Outlook
Cool Mormal FALSE Yes
Mild | Normal FALSE Yes 1 !
Mild High TRUE No
Play=Yes
[ FALSE ] TRUE I
Play=Yes Play=Ma
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Adim 5: ID3 algoritmasi, tim veriler siniflandirilana kadar yaprak olmayan dallarda
ozyinelemeli olarak ¢ahstirihr.

Karar Agacindan Karar Kurallarina
Bir karar agaci, kok diglimden yaprak digimlere tek tek eslenerek kolayca bir dizi kurala
donustarilebilir.

R,: IF (Qutlook=5unny) AND
(Windy=FALSE) THEN Play=Yes

R;: IF {Outlook=5unny) AND . .
(Windy=TRUE) THEN Play=No n overcast -

R,: IF (Outlook=Overcast) THEN Play=ves
TRUE

Play=Yes

| ERREE
/ )

I | |
R,: IF (Outlook=Rain) AND Plaptes | | Flay=to Flag=No  Play=ves

(Humidity=Normal) THEN
Play=Yes

R,: IF (Outlook=Rainy) AND ‘ FALSE
(Humidity=High) THEN Play=No
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Uygulama:

Karar Agaci bir Akis Semasidir ve dnceki deneyimlere dayali kararlar vermenize yardimci

olabilir.

Rank <= 6.5
gini = 0.497
samples = 13
value = [6, 7]

Tmi/

gmi = 0.0
samples = 5
value = [5, 0]

\lialse

Nationahty <= 0.5

aimi = 0.219
samples = §
value =[1, 7]

émuples =4
value = [1, 3]

7N

g = 0.0
samples = 4
value = [0, 4]

/N

gini = 0.0
samples = 2
value = [0, 2]

Experience <= 9.5
gini = 0.5
samples = 2
value =1, 1]

/

\

gimi = 0.0
samples = 1
value = [0, 1]

gini = 0.0
samples = 1
value = [1, 0]
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Ornekte, bir kisi bir komedi sovuna gidip gitmeyecegine karar vermeye calisacaktir.
Neyse ki 6rnek kisimiz kasabada her komedi sovu oldugunda kayit olmus ve komedyen
hakkinda bazi bilgileri kaydetmis, gidip gitmedigini de kaydetmistir.

Age Experience | Rank Nationality | Go

36 10 9 UK NO
42 12 4 USA NO
23 4 6 N NO
52 4 4 USA NO
43 21 8 USA YES
44 14 5 UK NO
66 3 7 N YES
35 14 9 UK YES
52 13 7 N YES
35 5 9 N YES
24 3 5 USA NO
18 3 7 UK YES
45 9 9 UK YES

Simdi, bu veri setine dayanarak Python, herhangi bir yeni sovun katilmaya deger olup
olmadigina karar vermek igin kullanilabilecek bir karar agaci olusturabilir.

Nasil ¢aligir?
ilk 6nce ihtiyaciniz olan modiilleri ice aktarilir ve veri seti pandalarla okunur.

Ornek: Veri setini okunur ve yazdirilir.

import pandas

from sklearn import tree

import pydotplus

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.image as pltimg

df = pandas.read_csv("shows.csv")

print(df)

Bir karar agaci olusturmak icin tiim verilerin sayisal olmasi gerekir.
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Sayisal olmayan 'Milliyet' ve 'Git' sGtunlarini sayisal degerlere donistirilmesi gerekiyor.
Pandalar, degerlerin nasil donustirilecegi hakkinda bilgi iceren bir s6zlik alan bir map()
yontemine sahiptir.

{'UK": 0, 'USA'": 1, 'N": 2}
Degerleri donustlirmek anlamina gelir: 'UK' to 0, 'USA' to 1, and 'N' to 2.
Ornek: Karekter degerlerinin sayisal degerlere degistirilmesi.

d={UK': 0, 'USA" 1, 'N": 2}
df['Nationality'] = df['Nationality'].map(d)
d={'YES': 1, 'NO": 0}

df['Go'] = df['Go'].map(d)

print(df)

Ardindan, 6zellik sttunlarini hedef siitundan ayirmamiz gerekir.
Ozellik stitunlari, tahmin etmeye ¢alistigimiz siitunlardir ve hedef siitun, tahmin etmeye
calistigimiz degerlerin bulundugu sttundur.

Ornek: X, ézellik situnlaridir, y hedef siitundur.

features = ['Age’, 'Experience’, 'Rank’, 'Nationality']
X = df[features]

y =df['Go’]

print(X)

print(y)

Artik gercek karar agacini olusturabilir, onu ayrintilarimiza sigdirabilir ve bilgisayara bir .png
dosyasi kaydedebiliriz.

Ornek: Bir Karar Agaci olusturulmasi, bir resim olarak kaydedilmesi ve resmin gésterilmesi.

dtree = DecisionTreeClassifier()

dtree = dtree.fit(X, y)

data = tree.export_graphviz(dtree, out_file=None, feature_names=features)
graph = pydotplus.graph_from dot_data(data)
graph.write_png('mydecisiontree.png’)
img=pltimg.imread('mydecisiontree.png’)

imgplot = plt.imshow(img)

plt.show()
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Rank == 6.5
gini = 0.497
samples = 13
value = [B, 7]
1007 Tru‘e/ \Tlse
— Experience <= 9.5
=00 iy
samples = 5 gii = 0.219
200 ~ = samples =
value =[5, 0] value =1, 7]
300 - i = 0.0 Experience <= 11.5
sagn:ples =4 gini ;D,S?i
_ samples =
400 / \
gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 1 samples =3
value =1, 0] value = [0, 3]
T T T T
0 100 200 300 400

Sonug Agiklamasi:
Karar agaci, bir komedyeni gormek isteyip istememe ihtimalinizi hesaplamak icin 6nceki
kararlarinizi kullanir. Karar agacinin farkli yénlerini okuyalim:

Rank <= 6.5
gini = (.497

samples = 13
value = [6, 7]

Tru i/ \lialse
Rank:

Rank <= 6.5, ranki 6.5 veya daha diislik olan her komedyenin True okunu (solda) izleyecegi
ve geri kalaninin False oku (sagda) izleyecegi anlamina gelir.

gini = 0.497, bélmenin kalitesini ifade eder ve her zaman 0.0 ile 0.5 arasinda bir sayidir;
burada 0.0, tim orneklerin ayni sonucu aldigi anlamina gelir ve 0,5, bélmenin tam olarak

ortada yapildigi anlamina gelir.
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Samples(numuneler) = 13, kararda bu noktada 13 komedyen kaldigi anlamina gelir, bu ilk
adim oldugu icin hepsi bu kadar.

Value(deger )= [6, 7] bu 13 komedyenden 6'sinin "HAYIR" ve 7'sinin "DEVAM" alacagi
anlamina gelir.

Gini:

Ornekleri bélmenin bircok yolu vardir, bu egitimde GINI ydntemini kullaniyoruz.
Gini yontemi su formala kullanir:

Gini =1 - (x/n)? - (y/n)?

Burada x, olumlu yanitlarin ("GO") sayisidir, n 6rnek sayisidir ve y, bize bu hesaplamayi veren
olumsuz yanitlarin ("HAYIR") sayisidir.

1-(7/13)2-(6/13)%=0.497

Rank <= 6.5
gini = 0.497
gamples = 13
value = [6, 7]

Tru :/ ﬁalse

Nationality <= 0.5
gimi = (.219
samples = §

value = [1, 7]

/O

Bir sonraki adim iki kutu icerir, bir kutu 'Rank' 6.5 veya daha duisiik olan komedyenler igin ve

gini = 0.0
gamples = 3
value = [5, 0]

bir kutu geri kalaniyla birlikte.

True - 5 durumunda Komedyen Burada Bitiyor.

gini = 0.0, tim numunelerin ayni sonucu aldigi anlamina gelir.

numuneler =5, bu bransta 5 komedyen kaldigi anlamina gelir (5 komedyen, Ritbesi 6.5 veya
daha disuk).

deger =[5, 0], 5'in "HAYIR" ve 0'in "DEVAM" alacagi anlamina gelir.

Yanlis - 8 durumunda Komedyen Devam Ediyor:
Uyruk:
Uyruk <= 0,5, uyruk degeri 0,5'ten az olan komedyenlerin soldaki oku (yani Birlesik

Krallik'tan herkes, ) izleyecegi ve geri kalanlarin sagdaki oku izleyecegi anlamina gelir.
gini = 0.219, numunelerin yaklasik %22'sinin bir yone gidecegi anlamina gelir.
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numuneler = 8, bu bransta 8 komedyen kaldigi anlamina gelir (8 komedyen, Riitbesi 6.5'ten
yuksek).
deger = [1, 7], bu 8 komedyenden 1'inin "HAYIR" ve 7'sinin "DEVAM" alacagi anlamina gelir.

Nationality <= 0.3
gini = 0.219
samples = §

value = [1, 7]

L\

Age<==3575
gini = 0.375
samples = 4

gini = 0.0
gamples = 4
value = [0, 4]

value =1, 3]

True - 4 durumunda Komedyen Devam.

Yas:

Yas <= 35.5, 35,5 veya daha kiglik yastaki komedyenlerin soldaki oku, geri kalanlarin da
sagdaki oku izleyecegi anlamina gelir.

gini = 0.375, numunelerin yaklasik %37,5'inin bir yone gidecegi anlamina gelir.
numuneler = 4, bu dalda 4 komedyen kaldigi anlamina gelir (ingiltere'den 4 komedyen).

deger = [1, 3], bu 4 komedyenden 1'inin "HAYIR" ve 3'Gnlin "DEVAM" alacagi anlamina gelir.

False - 4 Komedyen durumu Burada Bitiriyor.

gini = 0.0, tim numunelerin ayni sonucu aldigi anlamina gelir.

numuneler = 4, bu bransta 4 komedyen kaldigi anlamina gelir (ingiltere'den olmayan 4
komedyen).

deger = [0, 4], bu 4 komedyenden 0'in "HAYIR" ve 4'inliin "DEVAM" alacagi anlamina gelir.

Age==355
aini = 0.375
samples = 4
value =[1, 3]

/N

. Experience <= 9.3
am = 0.0 1

samples = 2 sm 1: _F}f )
value = [0, 2] samples = 2
- value=[1, 1]

/ N\

True - 2 durumunda Komedyen Burada Bitiyor.

gini = 0.0, tim numunelerin ayni sonucu aldigi anlamina gelir.
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numuneler = 2, bu bransta 2 komedyen kaldigi anlamina gelir (2 komedyen 35.5 yasinda
veya daha gencg).

deger = [0, 2], bu 2 komedyenden 0'in "HAYIR" alacagi ve 2'nin "DEVAM" alacagi anlamina
gelir.

Yanlis - 2 durumunda Komedyen Devam:

Deneyim:

Deneyim <= 9.5, 9,5 yil veya daha az deneyime sahip komedyenlerin soldaki oku, geri
kalanlarin ise sagdaki oku izleyecegi anlamina gelir.

gini = 0,5, numunelerin %50'sinin bir yone gidecegi anlamina gelir.

numuneler = 2, bu bransta 2 komedyen kaldigi anlamina gelir (2 35,5 yasindan biyik
komedyen).

deger =[1, 1], bu 2 komedyenden 1'inin "HAYIR" ve 1'inin "DEVAM" alacagl anlamina gelir.

Experience <= 9.5
gini = 0.5
gamples = 2
value =1, 1]

/o \

gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 1 samples = 1
value = [0, 1] value = [1, 0]

True - 1 durumunda Komedyen Burada Bitiyor.

gini = 0.0, tim numunelerin ayni sonucu aldigi anlamina gelir.

numuneler = 1, bu bransta 1 komedyen kaldigi anlamina gelir (1 komedyen 9,5 yil veya daha
az deneyime sahip).

deger = [0, 1], 0'in "HAYIR" alacagi ve 1'in "DEVAM" alacagi anlamina gelir.

Yanhs - 1 Komedyen Burada Bitiyor:

gini = 0.0, tim numunelerin ayni sonucu aldigi anlamina gelir.

numuneler = 1, bu bransta 1 komedyen kaldigi anlamina gelir (1 komedyen 9,5 yildan fazla
deneyime sahip).

deger =[1, 0], 1'in "HAYIR" alacagi ve 0'in "DEVAM" alacagi anlamina gelir.

Tahmin Degerleri:

Yeni degerleri tahmin etmek icin Karar Agacini kullanabiliriz.

Ornek: 40 yasinda, 10 yillik deneyime sahip ve komedi siralamasi 7 olan bir Amerikali
komedyenin oynadigi bir gosteriye gitmeli miyim?

Ornek: Yeni degerleri tahmin etmek icin tahmin() yéntemini kullanin.
print(dtree.predict([[40, 10, 7, 1]]))

Ornek: Komedi siralamasi 6 olsaydi cevap ne olurdu?

print(dtree.predict([[40, 10, 6, 1]]))
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Farkli Sonuclar

Karar Agaci'ni ayni verilerle besleseniz bile yeterince ¢alistirirsaniz size farkli sonuglar
verdigini goreceksiniz.

Bunun nedeni, Karar Agaci'nin bize %100 kesin bir cevap vermemesidir. Bir sonucun
olasihgina dayanir ve cevap degisecektir.

5.2. Onyiikleme Toplama (Torbalama - Bagging)

Karar Agaclari gibi yontemler, yeni veriler Gzerinde yanlis tahminlere yol acabilecek sekilde,
egitim setine fazla uymaya meyilli olabilir.

Bootstrap Aggregation (torbalama), siniflandirma veya regresyon sorunlari i¢in fazla
uydurmayi ¢ozmeye calisan bir birlestirme yontemidir. Torbalama, makine 6grenimi
algoritmalarinin dogrulugunu ve performansini iyilestirmeyi amaclar. Bunu, orijinal bir veri
kiimesinin rastgele alt kiimelerini degistirme ile alarak yapar ve her alt kimeye bir
siniflandirici (siniflandirma igin) veya geriletici (gerileme igin) uyar. Her alt kiime igin
tahminler daha sonra siniflandirma icin cogunluk oyu veya regresyon icin ortalama alma
yoluyla toplanir, bu da tahmin dogrulugunu artirir.

Bir Temel Siniflandiriciyr Degerlendirmek:

Torbalamanin model performansini nasil iyilestirebilecegini gérmek igin, temel
siniflandiricinin veri kimesinde nasil performans gosterdigini degerlendirerek baslamaliyiz.
Karar agaclarinin ne oldugunu bilmiyorsaniz, ilerlemeden once karar agaglari dersini gézden
gecirin, ¢linkl torbalama kavramin bir devamidir.

Sklearn'in sarap veri setinde bulunan farkh sarap siniflarini tanimlamaya galisacagiz.

Gerekli modiilleri ige aktararak baslayalim.

from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

Daha sonra verileri yiklememiz ve X (giris 6zellikleri) ve y (hedef) icinde saklamamiz
gerekiyor. as_frame parametresi True olarak ayarlanir, béylece verileri ylklerken 6zellik
adlarini kaybetmeyiz. (0.23'ten eski sklearn sirimi, desteklenmedigi icin as_frame
argimanini atlamalidir)

data = datasets.load_wine(as_frame = True)

X = data.data
y = data.target
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Modelimizi gorinmeyen veriler lizerinde dogru bir sekilde degerlendirmek icin X ve y'yi tren
ve test setlerine ayirmamiz gerekiyor. Verileri bélme hakkinda bilgi igin, Egitim/Test dersine

bakin.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.25, random_state = 22)

Hazirlanan verilerimizle artik bir temel siniflandiriciyi somutlastirabilir ve onu egitim
verilerine sigdirabiliriz.

dtree = DecisionTreeClassifier(random_state = 22)

dtree.fit(X_train,y_train)

DecisionTreeClassifier(random_state=22)

Artik goérlinmeyen test setinin sarap sinifini tahmin edebilir ve model performansini
degerlendirebiliriz.
y_pred = dtree.predict(X_test)

print("Train data accuracy:",accuracy_score(y_true = y_train, y_pred =
dtree.predict(X_train)))
print("Test data accuracy:",accuracy_score(y_true =y _test, y_pred =y _pred))

Sonug:
Train data accuracy: 1.0
Test data accuracy: 0.8222222222222222

Kod Ornegi:

Gerekli veriler ige aktarilir ve temel siniflandirici performansi degerlendirilir.
from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

data = datasets.load_wine(as_frame = True)
X =data.data
y = data.target

X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.25, random_state = 22)

dtree = DecisionTreeClassifier(random_state = 22)
dtree.fit(X_train,y_train)
y_pred = dtree.predict(X_test)

print("Train data accuracy:",accuracy_score(y_true =y_train, y_pred =
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dtree.predict(X_train)))
print("Test data accuracy:",accuracy_score(y_true =y _test, y_pred =y _pred))

Temel siniflandirici, gegerli parametrelerle test veri kiimesinde %91 dogruluk elde ederek
veri kiimesinde oldukga iyi performans gosterir (random_state parametre kiimeniz yoksa
farkh sonuglar olusabilir).

Artik test veri kiimesi icin temel bir dogruluga sahip oldugumuza goére, Torbalama
Siniflandiricisinin tek bir Karar Agaci Siniflandiricisini nasil gergeklestirdigini gorebiliriz.

Torbalama Siniflandiricisi Olusturma

Torbalama igin n_estimators parametresini ayarlamamiz gerekiyor, bu, modelimizin bir
araya toplayacagi temel siniflandiricilarin sayisidir.

Bu 6rnek veri kimesi i¢cin tahmin edicilerin sayisi nispeten disuktir, genellikle gok daha
bilylk araliklarin kesfedildigi durumdur. Hiperparametre ayari genellikle bir grid aramasi ile
yapilir, ancak simdilik tahminci sayisi i¢in segilmis bir dizi deger kullanacagiz.

Gerekli modeli import ederek basliyoruz.

from sklearn.ensemble import BaggingClassifier

Simdi, her toplulukta kullanmak istedigimiz tahminci sayisini temsil eden bir degerler arahgi
olusturalim.
estimator_range = [2,4,6,8,10,12,14,16]

Torbalama Siniflandiricisinin farkh n_estimators degerleriyle nasil performans gosterdigini
gormek icin, deger araligi Gzerinde yineleme yapmanin ve her topluluktan elde edilen
sonuclari saklamanin bir yoluna ihtiyacimiz var. Bunu yapmak icin, daha sonraki
gorsellestirmeler icin modelleri ve puanlari ayri listelerde saklayan bir for déngtisi
olusturacagiz.

Not: BaggingClassifier'daki temel siniflandirici igin varsayilan parametre
DicisionTreeClassifier'dir, bu nedenle torbalama modelini baslatirken bunu ayarlamamiz
gerekmez.

models =[]
scores =[]

for n_estimators in estimator_range:
# Create bagging classifier
clf = BaggingClassifier(n_estimators = n_estimators, random_state = 22)
# Fit the model
clf.fit(X_train, y_train)
# Append the model and score to their respective list
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models.append(clf)
scores.append(accuracy_score(y_true = y_test, y_pred = clf.predict(X_test)))

Depolanan modeller ve puanlarla artik model performansindaki gelismeyi gorsellestirebiliriz.
import matplotlib.pyplot as plt

# Generate the plot of scores against number of estimators

plt.figure(figsize=(9,6))
plt.plot(estimator_range, scores)

# Adjust labels and font (to make visable)
plt.xlabel("n_estimators", fontsize = 18)
plt.ylabel("score", fontsize = 18)
plt.tick_params(labelsize = 16)

# Visualize plot

2 4 6 8 10 12 14 16
n_estimators

Kod 6rnegi:
Gerekli verileri ice aktarin ve BaggingClassifier performansini degerlendirin.

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.ensemble import BaggingClassifier
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data = datasets.load_wine(as_frame = True)

X = data.data
y = data.target

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.25, random_state = 22)
estimator_range = [2,4,6,8,10,12,14,16]

models =[]
scores =[]

for n_estimators in estimator_range:

# Create bagging classifier
clf = BaggingClassifier(n_estimators = n_estimators, random_state = 22)

# Fit the model
clf.fit(X_train, y_train)

# Append the model and score to their respective list
models.append(clf)
scores.append(accuracy_score(y_true = y_test, y_pred = clf.predict(X_test)))

# Generate the plot of scores against number of estimators

plt.figure(figsize=(9,6))
plt.plot(estimator_range, scores)

# Adjust labels and font (to make visable)
plt.xlabel("n_estimators", fontsize = 18)
plt.ylabel("score", fontsize = 18)
plt.tick_params(labelsize = 16)

# Visualize plot
plt.show()
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2 4 6 8 10 12 14 16
n_estimators

Sonuglarin Agiklanmasi:

Tahminci sayisi igin farkh degerleri yineleyerek model performansinda %82,2'den %95,5'e bir
artis gorebiliriz. 14 tahminciden sonra dogruluk diismeye baslar, yine farkl bir
rastgele_durum (random_state) ayarlarsaniz, gordiiglintiz degerler degisecektir. Bu
nedenle, istikrarli sonuglar elde etmek icin gapraz dogrulama kullanmak en iyi uygulamadir.
Bu durumda, sarabin tirlini belirlemeye gelince dogrulukta %13,3'llk bir artig gorlyoruz.

Baska Bir Degerlendirme Sekli:

Onyiikleme, siniflandiricilar olusturmak icin rastgele gézlem alt kiimelerini sectiginden,
sec¢im siirecinde disarida birakilan gézlemler vardir. Bu "torbadan ¢ikmis" gdzlemler, daha
sonra, bir test setine benzer sekilde modeli degerlendirmek icin kullanilabilir. Torba disi
tahminin ikili siniflandirma problemlerindeki hatayi oldugundan fazla tahmin edebilecegini
ve yalnizca diger 6lgiimlere tamamlayici olarak kullaniimasi gerektigini unutmayin.

Son alistirmada 12 tahmincinin en yiiksek dogrulugu verdigini gérdik, bu yiizden modelimizi
olusturmak icin bunu kullanacagiz. Bu sefer, canta disi puani olan modeli degerlendirmek
icin oob_score parametresini true olarak ayarlyoruz.

Kod ornegi:

Torba disi metrige sahip bir model olusturulur.

from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import BaggingClassifier

data = datasets.load_wine(as_frame = True)

X =data.data
y = data.target

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.25, random_state = 22)

oob_model = BaggingClassifier(n_estimators = 12, oob_score = True,random_state = 22)
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oob_model.fit(X_train, y_train)

print(oob_model.oob_score )

OO0B'de kullanilan érnekler ve test seti farkli oldugu ve veri seti nispeten kiiglik oldugu igin
dogrulukta bir fark vardir. Tamamen ayni olmalari nadirdir, yine OOB, hatayl tahmin etmek
icin hizli araglar kullanilmaldir, ancak tek degerlendirme metrigi degildir.

Out-of-bag error (OOB):

Torbadan ¢ikma tahmini olarak da adlandirilan torba disi hata, rastgele ormanlarin, artiriimis
karar agaclarinin ve 6nyiikleme toplamayi kullanan diger makine 6grenimi modellerinin
tahmin hatasini 6lgme yontemidir. Torbalama, modelin 6grenecegi egitim érnekleri
olusturmak igin alt 6rneklemeyi degistirme ile kullanir.

Torbalama Siniflandiricisindan Karar Agaglari Olusturma:

Karar Agaci dersinde goruldigi gibi modelin olusturdugu karar agacinin grafigini ¢ikarmak
mumkundur. Toplu siniflandiriciya giren bireysel karar agaglarini da gormek mimkindr.
Bu, torbalama modelinin tahminlerine nasil ulastigi konusunda daha sezgisel bir anlayis
kazanmamiza yardimci olur.

Not: Bu, yalnizca agaclarin nispeten sig ve dar oldugu ve gorsellestiriimesini kolaylastiran
daha kiiclik veri kiimelerinde islevseldir.

Plot_tree islevini sklearn.tree'den ice aktarmamiz gerekecek. Farkli agaclar, gorsellestirmek
istediginiz tahmin ediciyi degistirerek grafik haline getirilebilir.

Kod 6rnegi:

Torbalama Siniflandiricisindan Karar Agaclari Olusturulur.
from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import BaggingClassifier

from sklearn.tree import plot_tree

X =data.data
y = data.target

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.25, random_state = 22)

clf = BaggingClassifier(n_estimators = 12, oob_score = True,random_state = 22)
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clf.fit(X_train, y_train)

plt.figure(figsize=(30, 20))

plot_tree(clf.estimators_[0], feature_names = X.columns)

gini =

color_intensity <= 1.335

gini = 0,342
samples = 47
value = [0, 57, 16]

flavanoids < 0 92

samp\es = 15
value = [0, 3, 16]

/
\

gini = 0.0
samples = 32
value = [0, 54, 0]

proline <= 727.5
gini = 0.612
samples = 82
value = [55, 59, 19]

color_intensity <= 1.605
gini = 0,156
samples = 35
value = [55, 2, 3]

7

hue <= 4.325
gini = 0.375
samples = 3
value = [0, 1, 3]

/\

N

magnesium <= 147.0
gini = 0.035

samples = 32
value = [55, 1, 0]

/)

qini = 0.0
samples = 13
value = [0, 0, 16]

gini = 0.0
samples = 2
value = [0, 3, 0]

gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 1 samples = 2
value = [0, 1, 0] value = [0, 0, 3]

gini = 0.0 qini = 0.0
samples = 31 samples = 1
value = [55, 0, 0] value = [0, 1, 0]

Burada sadece nihai tahmine oy vermek igin kullanilan ilk karar agacini gorebiliriz. Yine,

siniflandiricinin indeksini degistirerek toplanan agaglarin her birini gorebilirsiniz.
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5.3. K-NN En Yakin Komsu

1967 yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan énerilen, érnek veri noktasinin bulundugu
sinifin ve en yakin komsunun, K degerine gore belirlendigi bir siniflandirma yéntemidir.
Denetimli 6grenmede siniflandirma ve regresyon igin kullanilan algoritmalardan biridir. En
basit makine 6grenmesi algoritmasi olarak kabul edilir.

KNN amaci, yeni bir 6rnek geldiginde var olan 6grenme verisi lGzerinde siniflandirma yaparak
onun en yakin K komsusuna bakarak 6rnegin sinifina karar verir.

K-NN algoritmasi siniflandirma algoritmasidir. Siniflandirmak, belirli bir veri kiimesini farkli
siniflara ayirma islemidir. Siniflandirma hem yapilandiriimis hem de yapilandirilmamis veri
turleri Gzerinde uygulanabilir.

KNN algoritmasi siniflandiriimak istenen bir veriyi daha dnceki verilerle olan yakinlik iligskisine
gore siniflandiran bir algoritmadir. Algoritma adinin iginde bulundugu “K” algoritmaya dahil
edilecek veri kiimesindeki veri sayisini ifade etmektedir. Yani algoritmada “k” adet komsu
aranir. Bir tahmin yapmak istedigimizde, tim veri setinde en yakin komsulari arar.
Algoritmanin g¢alismasinda bir K degeri belirlenir. Bu K degerinin anlami bakilacak eleman
sayisidir. Bir deger geldiginde en yakin K kadar eleman alinarak gelen deger arasindaki
uzaklik hesaplanir. ilgili uzakhlardan en yakin k komsu ele alinir. Oznitelik degerlerine gére k
komsu veya komsularin sinifina atanir. Secilen sinif, tahmin edilmesi beklenen goézlem
degerinin sinifi olarak kabul edilir. Yani yeni veri etiketlenmis (label) olur.

K-NN non-parametric ( parametrik olmayan ), lazy ( tembel ) bir 6grenme algoritmasidir. lazy
kavramini anlamaya calisirsak “eager learning” aksine “lazy learning”’in bir egitim asamasi
yoktur. Egitim verilerini 6grenmez, bunun yerine egitim veri kiimesini “ezberler”. Uzaklik
hesaplama isleminde genelde Oklid fonksiyonu kullanilir.

Oklid fonksiyonuna alternatif olarak Manhattan, Minkowski ve Hamming fonksiyonlarida
kullanilabilir. Uzaklik hesaplandiktan sonra siralanir ve gelen deger uygun olan sinifa atanir.
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B(Xa2Y2)

AlX1Y1)

A
X1 X2 fo

Euclidean Distance between Arand B2 = _ /(Xz2-X1)2+1Y2-Y1)2

Bir tahmin yapmak icin KNN algoritmasi, lojistik veya dogrusal regresyonda oldugu gibi bir
egitim veri kiimesinden ongoriict bir model hesaplamaz. Aslinda, KNN'nin tahmine dayali bir
model olusturmasina gerek yoktur. Bu nedenle, KNN icin gercek bir 6grenme asamasi
yoktur. Bu ylzden genellikle tembel bir 6§renme yontemi olarak kategorize edilir. Bir tahmin
yapabilmek icin, KNN herhangi bir egitim asamasi olmadan bir sonug tretmek icin veri setini
kullanir.

KNN, bir tahmin yapmak igin tiim veri kiimesini depolar. KNN herhangi bir tahmine dayal
modeli hesaplamaz ve tembel 6grenme algoritmalan ailesinin bir pargasidir. KNN, bir girdi
gozlemi ile veri kimesindeki farkh gozlemler arasindaki benzerligi hesaplayarak tam
zamaninda (aninda) tahminler yapar.

Yukaridaki sekilde, kirmizi veya yesil olarak siniflandirilan veri noktalarinda siyah bir veri
noktasi kirmizi ya da yesil olabilecek iki sinifi gostermektedir. Siyah noktanin ne oldugu KNN
algoritmasi tarafindan nasil hesaplanir?
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KNN algoritmalari, siniflandirilacak veri noktasina en yakin komsu olan bir k sayisina karar
verir. K degeri 5 ise, o veri noktasina en yakin 5 Komsuyu arayacaktir. Bu érnekte, k = 4. KNN
en yakin 4 komsuyu bulur. Bu veri noktasinin bu komgulara yakin olmasi nedeniyle sadece
bu sinifa ait olacagi gorilmektedir.

K-en yakin komsu siniflandirici algoritmalarinin basit versiyonu, en yakin komsu sinifi bularak
hedef etiketini tahmin etmektir. Siniflandirilacak noktaya en yakin sinif, Oklid mesafesi

kullanilarak hesaplanir.

Mesafe, benzerligi 6lcmek icin kullanilir. iki 6rnek arasindaki mesafeyi dlcmenin bircok yolu
vardir.

* Manhattan Distance, |X1-X2| + |Y1-Y2|

* Euclidean Distance, V((x1-x2)%)+V(y1-y2)?

4 x

Manhattan Euclidean

Mesafe Ol¢lim yontemleri:

Minkowsky: Euclidean: Manhattan / city-block:
1 S ——
r | fea 2 n
D(x,y) = LEP& il J D(x.y) = \.‘El(x:‘ - ) D(x,y) = 2|xf - ¥
i= i=
- x - }’z m
Camberra: D(x,y) = 2 Chebychev: D(x,y) = II_lal)(‘x[‘ — ¥i
i=

_x+)’z

- m \
Quadratic:  D(x.»)=(x-»'0x-y»=> kz (x; = yi)qﬁ-J (xj =¥
Q is a problem-specific positive j=1\i=1
definite m x m weight matrix

Mahalanobis: V is the covariance matrix of Aj..A;,,

and Aj is the vector of values for
D(x,y) =[det V]V (x - »Tvlx -y attribute j occuring in the training set
instances 1..n.
Correlation: m o o
z("i =Xy — i) x; = y; and is the average value for

i=1 - . - - P
D(x,y) = — mz attribute i occuring in the training set.

\Z(x - x)? z(yz yi)*

sum; is the sum of all values for attribute
2

moy o x y: \ i occuring in the training set, and sizey is
1 . L i
Chi-square: D(x,y)= z=21 m; Lsizex - sizeyJ the sum of all values in the vector x.
2 m i—1
Kendall’s Rank Correlation:  D(x,y)=1-———% E sign(x; — x;)sign(y; — ¥;)
. . n(n —1)
sign(x)=-1,0or 1 if x <O, i=1j=

x =0, or x > 0, respectively.

Figure 1. Equations of selected distance functions.
(x and y are vectors of m attribute values).
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Mesafe Olglslinlin de yalnizca sirekli degiskenler icin gecerli oldugu unutulmamahdir.
Kategorik degiskenler durumunda Hamming mesafesi kullaniimalidir. Veri setinde sayisal ve
kategorik degiskenlerin bir karisimi oldugunda, O ile 1 arasindaki sayisal degiskenlerin
standardizasyonu konusunu da giindeme getirir.

Hamming Distance

i
Dy = Z“Yr' —V;
i=1

x=y=>D=0

xzy=>D=1

X Y Distance
Male Male 0
Male Female 1

K'nin 6nemi nedir?
K degeri biiylidiikce tahmine duyulan giiveni artirir. Ote yandan K ¢ok biiyiik bir degere
sahipse, kararlar carpik olabilir.

K nasil segilir?
Algoritma, yeni bir veri noktasinin diger tim egitim veri noktalarina olan mesafesini
hesaplar. Mesafe herhangi bir tiirde olabilir, drnegin Oklid, Manhattan, vb. Algoritma daha
sonra k'ye en yakin veri noktalarini seger, burada k herhangi bir tam sayi olabilir. Sayisal
degerlerin hangi 0Ozelligi temsil ettigine bakilmaksizin, segimini diger veri noktalarina
yakinligina gore yapar. Son olarak, veri noktasini benzer veri noktalarinin bulundugu sinifa
atar.
Secilen veri kiimesine uyan K degerini se¢cmek icin, KNN algoritmasi farkh K degerleri ile
defalarca calistirilr. Sonra, algoritma, yeni degerler icin hassas tahminler yapma yetenegini
korurken karsilasilan hata sayisini azaltan K'yi secilir.

o K'ye karar vermek, K-en yakin Komsular'in en kritik kismidir.

o K degeri kigukse, glrilti sonuca daha fazla bagimli olacaktir. Bu gibi durumlarda

modelin asiri uyumu ¢ok fazladir.
e K'nin degeri ne kadar biiylkse, KNN'nin arkasindaki prensibi yok edecektir.
e (Capraz dogrulamayi kullanarak K'nin optimum degeri bulunabilir.
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the data NN classifier 5-NN classifier

SN S

f" .- ot - g " . i ':Q"\.-. '.. g . ’ .. . r‘:‘:' :
% -L. s 'L' .

' -1 é “ 85

.l j.-". :o .' \.". - e :o .' ‘..a. o

L' A8 ret C S o
Tv. e . .: 1 “:‘.
- . -~

New data point __\,
Category 2

Category 1

KNN algoritmasi sozde kod uygulamasi

* stenilen verileri yiiklenir.

* k parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin komsularin
sayisidir. Ornegin: k=2 olsun. Bu durumda en yakin 2 komsuya gére siniflandirma
yapilacaktir.

« Ornek veri setine katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere gére uzaklhig tek tek
hesaplanir. ilgili uzaklik fonksiyonlari yardimiyla.

* lgili uzakhlardan en yakin k komsu ele alinir. Oznitelik degerlerine gére k komsu veya
komsularin sinifina atanir.

* Segilen sinif, tahmin edilmesi beklenen gézlem degerinin sinifi olarak kabul edilir.
Yani yeni veri etiketlenmis (label) olur.

KNN, anlasilmasi oldukc¢a basit bir algoritmadir. Bunun baslica nedeni, tahmin yapabilmek
icin bir modele ihtiyac duymamasidir. Bunun tersi, tahminini yapabilmek icin tim
gozlemlerini hafizasinda tutmasi gerektigidir. Bu nedenle, girdi veri kiimesinin boyutuna
dikkat etmeniz gerekir. Ayrica, mesafenin hesaplanmasi icin yontemin secimi ve komsularin
K sayisi hemen belli olmayabilir. Kullanim durumunuz icin tatmin edici bir sonu¢ elde etmek
icin birka¢ kombinasyon denemeniz ve algoritmayi ayarlamaniz gerekebilir.
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Ornek:

A GivenN training vectors, kNN algorithm identifies
the k nearest neighbors of 'c’, regardless of labels

Example
a 0 sife=3
a © - classes 'a' and '0'
a @ %o . find class for 'c'
a 4 0
a

Burak

Lsra

Oklid uzakhg kullanilarak alt: adet 6grencinin Esra adl 6grenciye olan uzakhklar:

Ogrencinin Adi | Sayfa Sayist : Soru Sayisi l Basan Durumu l

Uzakhik Hesaplamas:

2100 1500 BASARILI /(2100 - 1800) + (1500 — 1200)* 242

2280 1600 BASARILI /(2280 - 1800) + (1600 — 1200)7 624.8

Caner 800 400 BASARISZ /(800 — 1800)° + (400 — 1200)? 1280
Senay 2400 1750 BASARILI /(2400 - 1800)? + (1750 — 1200)? 813.9
777777 250 350 BASARISZ /(750 1800) + (350 — 1200) 1767

Burak /(180 = 1800)7 ¥ (220 — 1200)°
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Ornegin K=3 segersek ilk 3 6grencinin basar durumuna bakacagz.

Ogrencinin Ady Basan Durumu Sonug ‘ Sira No
Selin < 424.2 1
Mert 6248 2
Senay 8139 3
Caner 1280 K
EHe 1767 5
=i T 1893 6

Sonug BASARILI

Ornegin K=6 segersek ilk 6 dgrencinin basari dummun‘a bakacagiz.

Ogrencinin Ads ! Bagan Durumu Sonug Sira No
TR
_mew oo

1280

o UV a2 W N =
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Ornek:

KNN, egitim seti yardimiyla veri noktasini belirli bir kategoriye siniflandirmaya ¢alistigimiz
parametrik olmayan denetimli bir 6grenme teknigidir. Basit bir deyisle, tim egitim
durumlarinin bilgilerini yakalar ve yeni durumlari benzerlige gére siniflandirir.

Yeni bir 6rnek (x) icin, en benzer K durum (komsular) i¢in tiim egitim seti aranarak ve bu K
durumlar igin ¢ikti degiskeni 6zetlenerek tahminler yapilir. Siniflandirmada bu, mod (veya en
yaygin) sinif degeridir.

KNN algoritmasi nasil galigir?

Diyelim ki bazi musterilerin boy, kilo ve tisért bedenleri var ve yeni bir misterinin Tisort

bedenini sadece sahip oldugumuz boy ve kilo bilgisine gére tahmin etmemiz gerekiyor. Boy,
kilo ve tisort beden bilgilerini iceren veriler asagida gosterilmistir.

Height (in ems) Weight (in kgs) T Shirt Size

158 58 i
158 59 |
158 63 M
160 59 i
160 &0 i
163 &0 |
163 61 M
160 64 L
163 &d L
65 &1 L
65 62 L
65 65 L
68 62 L
68 &3 L
68 66 L
170 &3 L
170 &d L
170 64 L
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Adim 1: Uzakhik fonksiyonuna gére Benzerligi hesaplayin

Pek ¢ok uzaklik fonksiyonu vardir ama en yaygin olarak kullanilan él¢cii Okliddir. Esas olarak
veriler surekli oldugunda kullanilir. Manhattan mesafesi de slrekli degiskenler icin ¢ok
yaygindir.

Euclidean :

[55]

N 2
dix.¥)=g > (x,—y,)

i=1
Manhattan / city - block :

I

dix.¥) Zl\.‘, },l
i=1
Distance Functions

Mesafe oOl¢imi kullanma fikri, yeni 6rnek ve egitim durumlari arasindaki mesafeyi
(benzerligi) bulmak ve ardindan boy ve agirlk agisindan yeni miusteriye en yakin k-
miusterileri bulmaktir.

'Monica' adli yeni miisteri 161cm boyunda ve 61kg agirigindadir. ilk gdzlem ile yeni gdzlem
(monica) arasindaki Oklid uzaklig1 asagidaki gibidir:

=SQRT((161-158)"2+(61-58)"2)

Benzer sekilde, yeni vaka ile tim egitim vakalarinin mesafesini hesaplayacagiz ve mesafe
acisindan siralamayi hesaplayacagiz. En kicik mesafe degeri 1 olarak siralanir ve en yakin
komsu olarak kabul edilir.

Step 2 : Find K-Nearest Neighbors

Let k be 5. Then the algorithm searches for the 5 customers closest to Monica, i.e. most
similar to Monica in terms of attributes, and see what categories those 5 customers were in.
If 4 of them had ‘Medium T shirt sizes’ and 1 had ‘Large T shirt size’ then your best guess for
Monica is ‘Medium T shirt. See the calculation shown in the snapshot below —

2. Adim : K-En Yakin Komgulari Bulunmasi

K=5 olsun. Ardindan algoritma, 6zellikler agisindan Monica'ya en yakin, yani Monica'ya en
cok benzeyen 5 miusteriyi arar ve bu 5 miusterinin hangi kategorilerde oldugunu gorir. 4
tanesi 'Orta T shirt bedenleri' ve 1 tanesi ise 'Bliylik T gdmlek bedeni' vardi, o zaman Monica
icin en iyi tahmininiz 'Orta T gomlek. Asagidaki anlik goriintlide gosterilen hesaplamaya
bakin
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K £ | =SQRT(($A$21-A6)"2+($BS21-86)"2)
A B C D E
Height Weight T Shirt
1 {incms) (in kgs) Size

Distance

2 158 58 M 4.2

3 158 59 M 3.6

4 158 63 M 3.6

5 160 59 M 2.2 3
] 160 60 M | 1.4 |1
7 163 60 M 2.2 | 3
8 163 61 M 2.0 2
9 160 64 L 3.2 5
10| 163 64 L 3.6

11| 165 61 L 4.0

12 | 165 62 L 4.1

13 165 65 L 5.7

14| 168 62 L 71

15 168 63 L 7.3

16| 168 66 L 8.6

17| 170 63 L 9.2

18 170 64 L 9.5

19 170 63 L 11.4

20

21| 161 61

Asagidaki grafikte ikili bagimh degisken (T-shirt bedeni) mavi ve turuncu renkte
gorintilenmektedir. 'Orta boy tisort' mavi renkte ve 'Blylk boy tisort' turuncu renktedir.
Yeni musteri bilgileri sari daire icinde sergilenir. D6rt mavi vurgulanmis veri noktasi ve bir
turuncu vurgulanmis veri noktasi sari daireye yakindir. bu nedenle yeni vaka igin tahmin,
Orta T-shirt boyutu olan mavi vurgulu veri noktasidir.

HE N |
HE BN =
:Jﬁ o
= | I =]
= 54 ol
g * =
T 15 "\S mL
I * OA/O\Y‘D
* + *
5 58 0 52 66 6
EIGHT (IN KGS

KNN: Visual Representation
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KNN Varsayimlari:

1. Standardizasyon

Egitim verilerindeki bagimsiz degiskenler farkli birimlerde 6lglldigiinde, mesafeyi
hesaplamadan &nce degiskenleri standardize etmek dnemlidir. Ornegin, bir degisken cm
cinsinden yuksekligi temel aliyorsa ve digeri kg cinsinden agirligi temel aliyorsa, uzunluk
mesafe hesaplamasini daha fazla etkileyecektir. Bunlari karsilastirilabilir hale getirmek igin,
asagidaki yontemlerden herhangi biriyle yapilabilecekleri standartlastirmamiz gerekir:

¥ X —mean
f= —
s.d.
X —mean
~ max — min
X —min
Xss —4
max — min

Standardization

Standardizasyondan 6nce ylkseklik hakim oldugundan, standardizasyondan sonra 5. en
yakin deger degismistir. Bu nedenle, K-en yakin komsu algoritmasini ¢alistirmadan 6énce
tahmin edicileri standart hale getirmek 6nemlidir.

A B C D E
Height |Weight  Tshirt _|
; . . Distance

1 (in cms) |(in kgs) Size
2| -139 -1.64 M 13
3| -139 -1.27 M 1.0
4 | -1.39 0.25 M 1.0
5 | -0.92 -1.27 M 0.8 q
6 -0.92 -0.89 M 0.4 1
7| -0.23 -0.89 M 0.6 3
8 | -0.23 -0.51 M 0.5 2
9  -0.92 0.63 L 1.2
10| -0.23 0.63 L 1.2
11| 0.23 -0.51 L 0.3 3
12 0.23 -0.13 L 1.0
13| 0.23 1.01 L 1.8
14 0.82 -0.13 L 1.7
15| 0.52 0.25 L 1.8
16| 0.92 1.39 L 2.5
17| 1.39 0.25 L 2.2
18| 139 0.63 L 24
19, 1.39 2.15 L 3.4
20
21| -0.7 -0.5

Knn after standardization
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2. Aykiri Deger
Disuk k-degeri aykiri degerlere duyarlidir ve daha yiksek bir K-degeri, daha fazla segmenin
tahmine karar verecegini diislindlgu icin aykiri degerlere karsi daha direnclidir.

KNN neden parametrik degildir?

Parametrik olmayan, temel alinan veri dagilimi Uzerinde herhangi bir varsayimda
bulunmamak anlamina gelir. Parametrik olmayan yoéntemler, modelde sabit sayida
parametreye sahip degildir. Benzer sekilde KNN'de model parametreleri aslinda egitim veri
seti ile birlikte buyldr - her egitim durumunu modelde bir "parametre" olarak
distnebilirsiniz.

KNN ve K-ortalama: Bir¢ok insan bu iki istatistiksel teknik - K-ortalama ve K-en yakin komsu
arasinda kafa karistirir. Asagidaki farklardan bazilarina bakin:

e K-ortalama denetimsiz bir 6grenme teknigidir (bagiml degisken yoktur), KNN
denetimli bir 6grenme algoritmasidir (bagiml degisken vardir)

e K-ortalama, veri noktalarini her kiimedeki noktalar birbirine yakin olacak sekilde K-
kiimelerine ayirmaya ¢alisan bir kiimeleme teknigidir, K-en yakin komsu ise bir
noktanin siniflandirmasini belirlemeye ¢alisir, K siniflandirmasini en yakin noktalara
birlestirmeye calisir.

KNN regresyon icin kullanilabilir mi?

Evet, regresyon igin K-en yakin komsu kullanilabilir. Baska bir deyisle, bagimh degisken
surekli oldugunda K-en yakin komsu algoritmasi uygulanabilir. Bu durumda, tahmin edilen
deger, en yakin k komsusunun degerlerinin ortalamasidir.

KNN'nin Artilari ve Eksileri
Artilari:
e Anlamasi kolay
e Veriler hakkinda varsayim yok
e Hem siniflandirma hem de regresyona uygulanabilir
e Cok sinifli problemlerde kolayca galisir

Eksileri:

e Yogun Bellek / Hesaplama agisindan pahali

e Veri 6lcegine duyarli

e Nadir olay (carpik) hedef degiskeni tGzerinde iyi calismiyor

e Cok sayida bagimsiz degisken oldugunda micadele

e Herhangi bir problem icin, kiicik bir k degeri, tahminlerde buyiik bir varyansa yol
acacaktir. Alternatif olarak, k degerini bliyik bir degere ayarlamak, blyik bir model
yanhligina yol acgabilir.
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KNN'de kategorik degiskenler nasil ele alinir?

Kategorik bir degiskenden kukla degiskenler olusturun ve orijinal kategorik degisken yerine
bunlari dahil edin. Regresyondan farkli olarak, (k-1) yerine k kukla olusturun. Ornegin,
"Departman" adli kategorik bir degiskenin 5 benzersiz dizeyi/kategorisi vardir. Boylece 5
kukla degisken olusturacagiz. Her kukla degiskenin departmanina karsi 1 ve 0'a sahiptir.

En iyi K degeri nasil bulunur?

Capraz dogrulama, optimal K degerini bulmanin akilli bir yoludur. Model olusturma
slrecinden egitim setinin bir alt kiimesini disarida tutarak dogrulama hata oranini tahmin
eder.

Capraz dogrulama (diyelim ki 10 kat dogrulama), egitim setinin rastgele olarak yaklasik esit
blylklikte 10 gruba veya katlara bolliinmesini igerir. Verilerin %90'' modeli egitmek igin,
kalan %10'u ise onu dogrulamak igin kullanilir. Yanlis siniflandirma orani daha sonra %10
dogrulama verisi UGzerinden hesaplanir. Bu prosediir 10 kez tekrarlanir. Farkh gozlem
gruplari, 10 defadan her biri bir dogrulama seti olarak ele alinir. Daha sonra ortalamasi
alinan dogrulama hatasinin 10 tahminiyle sonuglanir.
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K-Nearest Neighbor(KNN) Algorithm for Machine Learning

K-Nearest Neighbor, Denetimli Ogrenme teknigine dayali en basit Makine Ogrenimi
algoritmalarindan biridir.

K-NN algoritmasi, yeni durum/veriler ile mevcut durumlar arasindaki benzerligi
varsayar ve yeni durumu mevcut kategorilere en ¢ok benzeyen kategoriye koyar.
K-NN algoritmasi mevcut tim verileri saklar ve benzerlige gore yeni bir veri noktasini
siniflandirir. Bu, yeni veriler goriindiginde, K-NN algoritmasi kullanilarak kolayca bir
grup paketi kategorisine siniflandirilabilecegi anlamina gelir.

K-NN algoritmasi Siniflandirmanin yani sira Regresyon icin de kullanilabilir ancak
¢ogunlukla Siniflandirma problemleri igin kullanilir.

K-NN, parametrik olmayan bir algoritmadir, yani temel veriler Gzerinde herhangi bir
varsayimda bulunmaz.

Egitim setinden hemen 6grenmedigi icin veri setini sakladigl ve siniflandirma aninda
veri seti Uzerinde bir islem yaptigl icin tembel 6grenen algoritmasi olarak da
adlandirilir.

KNN algoritmasi egitim asamasinda sadece veri setini saklar ve yeni veri aldiginda bu
veriyi yeni veriye ¢ok benzeyen bir kategoride siniflandirir.

Ornek: Diyelim ki elimizde kedi ve kdpege benzeyen bir yaratigin gériintiisii var ama

onun kedi mi yoksa kdpek mi oldugunu bilmek istiyoruz. Bu tanimlama igin, benzerlik

Olclist Uzerinde calistigl icin KNN algoritmasini kullanabiliriz. KNN modelimiz, yeni veri

setinin kedi ve kopek resimlerine benzer &zelliklerini bulacak ve en benzer 6zelliklere

dayanarak onu kedi veya kopek kategorisine yerlestirecektir.

PR TR

KNN Classifier

(&4
=

Input value Predicted Output
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Uygulama:

KNN, siniflandirma veya regresyon gorevleri icin kullanilabilen basit, denetimli bir makine
o0grenimi (ML) algoritmasidir ve ayrica eksik deger atamasinda siklikla kullanihr. Belirli bir
veri noktasina en yakin gdzlemlerin bir veri kimesindeki en "benzer" goézlemler oldugu
fikrine dayanir ve bu nedenle 6ngorilemeyen noktalari mevcut en yakin noktalarin
degerlerine gore siniflandirabiliriz. Kullanici, K'yi segerek algoritmada kullanmak Gzere
yakindaki gdzlemlerin sayisini segebilir.

Burada, siniflandirma igin KNN algoritmasinin nasil uygulayacagi ve farkli K degerlerinin
sonuglari nasil etkiledigi gosterilecektir.

Nasil ¢aligir?

K, kullanilacak en yakin komsu sayisidir. Siniflandirma igin, yeni bir gdzlemin hangi sinifa
girecegini belirlemek icin cogunluk oyu kullanilir. Daha bliyik K degerleri genellikle aykir
degerlere karsi daha saglamdir ve ¢ok kiiclik degerlerden daha kararli karar sinirlari Gretir
(K=3, K=1'den daha iyi olur, bu da istenmeyen sonuclar dogurabilir.

Ornek: Bazi veri noktalarini gorsellestirerek baslayalim.
import matplotlib.pyplot as plt

x=[4,5,10 4,3, 11, 14, 8, 10, 12]

y=[21,19,6 24,17, 16, 25, 24, 22, 21, 21]
classes=[0,0,1,0,0,1,1,0, 1, 1]

plt.scatter(x, y, c=classes)

plt.show()
24
22 A L]
L]
20
L
18
L]
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Simdi KNN algoritmasini K=1 ile uyumlu hale getirelim:
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
data = list(zip(x, y))

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
knn.fit(data, classes)

Ve yeni bir veri noktasi siniflandirilmak igin kullanilir.

Kod 6rnegi:

new_x =38

new_y =21

new_point = [(new_x, new_y)]
prediction = knn.predict(new_point)

plt.scatter(x + [new_x], y + [new_y], c=classes + [prediction[0]])
plt.text(x=new_x-1.7, y=new_y-0.7, s=f"new point, class: {prediction[0]}")
plt.show()

24

22 A L]

new point, class: 0
20 A

18 A

164 @

Simdi ayni seyi yaplyoruz, ancak tahmini degistiren daha yuksek bir K degeriyle.

Kod 6rnegi:

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)

knn.fit(data, classes)

prediction = knn.predict(new_point)

plt.scatter(x + [new_x], y + [new_y], c=classes + [prediction[0]])
plt.text(x=new_x-1.7, y=new_y-0.7, s=f"new point, class: {prediction[0]}")
plt.show()
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Ornegin aciklanmasi:
ihtiyag duyulaan modiiller ice aktarilir. scikit-learn, Python'da makine dgrenimi igin popiiler
bir kiitliphanedir.

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

Bir veri kiimesindeki degiskenlere benzeyen diziler olusturulur. iki girdi 6zelligi (x ve y) ve
ardindan bir hedef sinif (sinif) var. Hedef sinifla dnceden etiketlenmis girdi 6zellikleri, yeni
veri sinifini tahmin etmek icin kullanilacaktir. Burada yalnizca iki giris 6zelligi kullanirken, bu
yontemin herhangi bir sayida degiskenle galisacagini unutmayin:

x=[4,5,10 4,3, 11, 14, 8, 10, 12]
y=[21,19, 24, 17, 16, 25, 24, 22, 21, 21]
classes=[0,0,1,0,0,1,1,0, 1, 1]

Turn the input features into a set of points:
data = list(zip(x, y))

print(data)

Sonug:
[(4, 21), (5, 19), (10, 24), (4, 17), (3, 16), (11, 25), (14, 24), (8, 22), (10, 21), (12, 21)]
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Girdi 6zniteliklerini ve hedef sinifi kullanarak, en yakin 1 komsuyu kullanarak modele bir KNN
modeli sigdiriyoruz.

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)

knn.fit(data, classes)

Ardindan, yeni, dngorilemeyen veri noktalarinin sinifini tahmin etmek igin ayni KNN
nesnesini kullanabiliriz. ilk dnce yeni x ve y dzellikleri yaratiriz ve ardindan 0 veya 1 sinifi elde
etmek igin yeni veri noktasinda knn.predict() 6gesini ¢agiririz:

new_x =38

new_y =21

new_point = [(new_x, new_y)]
prediction = knn.predict(new_point)
print(prediction)

Sonug: [0]

Tum verileri yeni nokta ve sinifla birlikte cizdigimizde, 1 sinifi ile mavi olarak etiketlendigini
gorebiliriz. Metin agiklamasi yalnizca yeni noktanin konumunu vurgulamak igindir:

plt.scatter(x + [new_x], y + [new_y], c=classes + [prediction[0]])
plt.text(x=new_x-1.7, y=new_y-0.7, s=f"new point, class: {prediction[0]}")

plt.show()
24 -
22 1 [ ]
® ]
new point, class: 0
20 1
®
18 -
®
161 @
T T T T T T
4 6 8 10 12 14
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Ancak komsu sayisini 5 olarak degistirdigimizde, yeni noktamizi siniflandirmak icin kullanilan
nokta sayisi degisir. Sonug olarak, yeni noktanin siniflandiriimasi da oyle:

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)
knn.fit(data, classes)

prediction = knn.predict(new_point)
print(prediction)

Sonuc: [1]

Yeni noktanin sinifini eski noktalarla birlikte cizdigimizde, ilgili sinif etiketine gére rengin
degistigini not ederiz:

plt.scatter(x + [new_x], y + [new_y], c=classes + [prediction[0]])
plt.text(x=new_x-1.7, y=new_y-0.7, s=f"new point, class: {prediction[0]}")

plt.show()
24 -
22 L]
®
new point, class: 1
20 A
L]
18 4
®
161 @
T T T T T T
4 6 8 10 12 14
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5.4. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi, farkl siniflari ayirmak ve sinir marjini en st diizeye ¢ikarmak igin
karar sinirlarini bulmaktan sorumludur. Farkl siniflarin sinirlari arasindaki bosluklar, cizgi ile
cizgiye en yakin noktalar arasindaki (dik) mesafelerdir. DVM’de siniflar arasindaki sinirlar ok
onemlidir.

iki sinifli bir érnekle baslayalim: Verilen X1 ve X2 siniflari icin, iki sinifi en iyi, yani minimum
hata ile ayiran karar sinirini bulmak istiyoruz. SVM bunu bir "Hiperplane" ile yapar. Simdi bu
hiperdiizlem 2 boyutlu veri olmasi durumunda tek bir dogru olabilir ve 3 boyutlu veri olmasi
durumunda bir diizlem olabilir.

X2

Sample star Sample circle

- X1

Destek Vektor Makineleri, hiper dizleme en yakin noktalar olan 'Destek Vektorleri'
kavramini kullanir. Yukaridaki 6rnekte, kirmizi cizgi, tampon bélgenin ortasindan gecen
dogrusal hattir. iki sinifi (Mavi yildizlar ve Kirmizi daireler) ayiran karar sinirimizi gosterir.
Tireli cizgiler, her iki sinifin Destek Vektorleri arasinda istedigimiz veri yiginini ayiran bolge
siniridir, "Marj'imizi temsil eder.

Sinirlar 6nemlidir. Veri boélgeleri siniri Gzerindeki verilerin kirmizi gizgiye uzakhgi hesaplanir.
Marj, Destek Vektorlerinin (dolayisiyla algoritmanin adi) yardimiyla tanimlanir. Ornegimizde,
Sari yildizlar ve Sari daireler, Marji tanimlayan Destek Vektorleridir. Bosluk ne kadar iyi
olursa, siniflandirici o kadar iyi calisir. Bu nedenle destek vektorleri siniflandiricinin
gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Test verilerindeki her yeni veri noktasi bu
Marj'a gore siniflandirilacaktir. Sag tarafindaysa Kirmizi daire, aksi halde Mavi yildiz olarak
siniflandirilir.
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En iyi yani, SVM'nin dogrusal olmayan verileri de siniflandirabilmesidir.

Dataset: N=800, '0": 0.71375 '1": 0.28625
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Dogrusal olmayan veriler s6z konusu oldugunda isler biraz zorlasir. Burada SVM 'Cekirdek
hilesi' kullanir, dogrusal olmayan verileri daha ylksek boyutlara eslemek icin bir ¢ekirdek
islevi kullanir, boylece dogrusal hale gelir ve orada karar sinirini bulur. Bir Cekirdek islevi,

ister dogrusal ister dogrusal olmayan veri olsun, SVM tarafindan her zaman kullanilir, ancak
ana islevi, veriler mevcut haliyle ayrilmaz oldugunda devreye girer. Burada, Cekirdek islevi,

siniflandirma sorununa boyutlar ekler.

Soruna bagli olarak, farkli tlirde Cekirdek islevleri kullanabilirsiniz:

Dogrusal

Polinom

Radyal Temel Fonksiyonu
Gauss

Laplace

... ve daha fazlasi. Dogru cekirdek islevini se¢mek, siniflandiriciyi olusturmak icin 6nemlidir.

Destek vektor aglari olarak da bilinen destek vektor makineleri, siniflandirma ve regresyon
icin kullanilan ilgili denetimli 6grenme yontemleri kiimesidir. Her biri iki kategoriden birine
ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim ornegi verildiginde, bir DVM egitim algoritmasi yeni bir
ornegin bir kategoriye mi yoksa digerine mi diistliglint tahmin eden bir model olusturur.

166



SVM'nin (Destek Vektor Makinesi) kullanabilecegi iki siniflandirma yontemi:
e ikili siniflandiricilari birlestirme
e Cok sinifli 6grenmeyi dahil etmek igin ikili programi degistirme

Destek Vektor Makinesi algoritmasi olusturulurken,
e Siniflar arasindaki birbirine en yakin ikili segilir. Bu noktalara destek vektorleri isimleri
veriyoruz.
e Destek vektorlerinden gegecek sekilde dogrular cizilir. Bu dogrulara sinir gizgisi adi
verilir.

e Her dogruya esit uzakta c¢izilen dogruya karar dogrusu adi verilir. Karar dogrusuna
hiper dizlem de denir.

DVM’lerde siniflar +1 ve -1 olarak etiketlenir. Karar dogrusunun ust kisminda kalan dogru
denklemi, wx+b=1 , altinda kalan dogru denklemi ise wx+b=-1 olarak belirlenir. Karar
dogrusu denklemi ise, wx +b=0 olur.

Xz O xz“ % O
O O )

>
>

X4

Dogru hiper diizlemi belirleyin: Burada (g hiper dizlemimiz var (A, B ve C). Simdi, yildizlari
ve daireleri siniflandirmak icin dogru hiper dizlemi belirleyin.
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Dogru hiper diizlemi belirlemek icin basit bir kurali hatirlamaniz gerekir: “iki sinifi daha iyi
ayiran hiper dizlemi secin”. Bu senaryoda, hiper-diizlem “B” bu isi mikemmel bir sekilde
gerceklestirmistir. B gizgisi hicbirine degmez ve teget ge¢mez.

Burada en yakin veri noktasi (her iki sinif) ile hiper dizlem arasindaki mesafeleri maksimize
etmek, dogru hiper dlizleme karar vermemize yardimci olacaktir. Bu mesafeye Marj denir.
Asagidaki anlik goriintiye bakalim:

Yukarida, C hiper diizleminin marjinin hem A hem de B'yve kiyasla yliksek oldugunu
gorebilirsiniz. Bu nedenle, sag hiper diizlemi C olarak adlandiriyoruz. Daha yiksek marijli
hiper diizlemi segcmenin bir baska yildirrm nedeni saglamliktir. Distik marjli bir hiper-diizlem
secersek, ylksek yanls siniflandirma sansi vardir.
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Asagidaki senaryoda, iki sinif arasinda dogrusal hiper diizleme sahip olamayiz, peki SVM bu
iki sinifi nasil siniflandinir? Simdiye kadar sadece lineer hiper diizleme baktik.

***:‘
°
* Og9 *

. G (I

SVM bu sorunu ¢6zebilir. Kolayca! Ek 6zellik sunarak bu sorunu ¢ozer. Burada yeni bir 6zellik
z=x"2+y"2 ekleyecegiz. Simdi veri noktalarini x ve z eksenlerine yerlestirelim:

RS SV (Ve S0 FU

Yukaridaki arsada, dikkate alinmasi gereken noktalar sunlardir:
® 7z igin tim degerler her zaman pozitif olacaktir ¢linkii z hem x hem de y'nin
karelerinin toplamidir
e QOrijinal cizimde, x ve y eksenlerinin orijine yakin kirmizi daireler goriinir, bu da daha
distk z degerine ve orijinden nispeten uzaktaki yildizin daha yiiksek z degerine yol

acmasina neden olur.

DVM siniflandiricisinda, bu iki sinif arasinda dogrusal bir hiper diizleme sahip olmak kolaydir.
Ancak, ortaya cikan bir diger yakici soru, bir hiper dizleme sahip olmak icin bu 6zelligi
manuel olarak eklememiz gerekip gerekmedigidir. Hayir, SVM algoritmasinin gekirdek hilesi
adi verilen bir teknigi vardir. SVM cekirdegi, dlstk boyutlu girdi uzayini alan ve onu daha
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yliksek boyutlu bir uzaya donustlren, yani ayrilamayan problemi ayrilabilir probleme
donusturen bir fonksiyondur. Cogunlukla dogrusal olmayan ayirma probleminde
kullaniglidir. Basitge sdylemek gerekirse, bazi son derece karmasik veri donistimleri yapar ve
ardindan tanimladiginiz etiketlere veya ciktilara gore verileri ayirma stirecini bulur.

Orijinal  girdi uzayindaki hiper dizleme baktigimizda bir daireye benziyor:

¥

* * *I
*@ﬁ*

*{0{" * §
X *
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Kiitiiphaneleri indirme, Calisma Dizinini Ayarlama, Veri Setini indirme
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import os

os.chdir('Calisma_Dizniniz')

dataset = pd.read_csv('SosyalMedyaReklamKampanyasi.csv')

Spyder’in variable explorer penceresinden veri setimizi gorelim:

Pt

BH dataset - DataFrame — O

Index KullanicilD Cinsiyet Yas TahminiMaas SatinAldiMi

Kadin

I >

i

| Format | | Resize | [ Background color [] Column minjmax
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Veriyi Anlamak

Yukarida gordiglimiz veri seti bes nitelikten olusuyor. Veri seti bir sosyal medya
kayitlarindan derlenmis durumda. KullanicilD musteriyi belirleyen essiz rakam, Cinsiyet, Yas,
Tahmini Gelir yillik tahmin edilen gelir, SatinAldiMi ise belirli bir Grini satin almis olup
olmadigi, hadi liks araba diyelim. Bu veri setinde kolayca anlasilabilecegi gibi hedef
degiskenimiz SatinAldiMi’dir. Diger dort nitelik ise bagimsiz niteliklerdir. Bu bagimsiz
niteliklerle bagimli nitelik (satin alma davranisinin gercgeklesip gerceklesmeyecegi) tahmin
edilecek.

Veri Setini Bagimli ve Bagimsiz Niteliklere Ayirmak

Yukarida gordigimiz niteliklerden bagimsiz degisken olarak sadece yas ve tahmini maasi
kullanacagiz.

X = dataset.iloc[;, [2,3]].values

y = dataset.iloc[:, 4].values

B X - NumPy array R y - NumPy array - i x
5 ~
o e
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Veriyi Egitim ve Test Olarak Ayirmak

Veri setinde 400 kayit var bunun 300’Un{ egitim, 100’linG test icin ayiralim.

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)
Normalizasyon — Feature Scaling

Bagimsiz degiskenlerden yas ile tahmini gelir ayni birimde olmadigi icin feature scaling
uygulayacagiz.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc_X = StandardScaler()

X_train = sc_X.fit_transform(X_train)

X_test = sc_X.transform(X_test)

SVM Modeli Olusturmak ve Egitmek
Simdi scikit-learn kutliphanesi svm modili SVC sinifindan olusturacagimiz classifier nesnesi
ile modelimiz olusturalim.

from sklearn.svm import SVC
classifier = SVC(kernel='linear', random_state = 0)
classifier.fit(X_train, y_train)

Sinif parametrelerinden biraz bahsedelim. kernel linear, her seferinde ayni sonuglari almak
icin de random_state=0 diyoruz.

173



Test Seti ile Tahmin Yapmak

Ayirdigimiz test setimizi (X_test) kullanarak olusturdugumuz model ile tahmin yapalim ve
elde ettigimiz set (y_pred) ile hedef degisken (y_test) test setimizi karsilastiralim.

y_pred = classifier.predict(X_test)

BB y test- MumPy array | B8 y_pred - NumPy array

— — — —
(=) P = =]

—
T

]

Yukarida y_test (ger¢cek veri) ile modelin tahmin ettigiy_pred bir gorinti bulunuyor.
gordiigimiz kadariyla tim tahminler dogru goriiniyor ancak daha buradan géremedigimiz
bir cok deger var. Neyse hata matrisinde goriinir artik.
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Hata Matrisini Olusturma

Yaptigimiz siniflandirmanin dogrulugunu kontrol etme yontemlerinden birisi de hata matrisi
olusturmaktir. Hata matrisi icin scikit-learn kiitiphanesi metrics modili confusion_matrix
fonksiyonunu kullaniyoruz.

from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

print(cm)

[[66 2]

[ 8 24]]

Bildiginiz gibi 100 kayitlik test verisi ayirmistik. Yukarida gordiiglimiiz hata matrisine gére 10
kayit yanlis siniflandiriimis, 90 kayit dogru siniflandiriimis. Lojistik regresyonda yanlis
siniflandirma sayisi 11 idi. K en yakin komsuda ise 7 idi. Grafigimizi gérelim:
from matplotlib.colors import ListedColormap
X _set,y set =X train, y_train
X1, X2 = np.meshgrid(np.arange(start = X_set[:, 0].min() - 1, stop = X_set[:, 0].max() + 1, step
=0.01),
np.arange(start = X_set[:, 1].min() - 1, stop = X_set[:, 1].max() + 1, step = 0.01))
plt.contourf(X1, X2, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X2.ravel()]).T).reshape(X1.shape),
alpha =0.75, cmap = ListedColormap(('blue’, 'green')))
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X2.min(), X2.max())
fori, j in enumerate(np.unique(y_set)):
plt.scatter(X_set[y _set ==j, 0], X_set[y_set ==}, 1],
c = ListedColormap(('yellow', 'green’))(i), label = j)
plt.title('SVM (Egitim Seti)')
plt.xlabel('Yas')
plt.ylabel('Maas')
plt.legend()
plt.show()
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SVM (Egitim Seti)

Simdi grafigimizi test setleri icin cizelim. Bunun icin yukaridaki kodda veri setini ve etiket
bilgilerini degistirmek yeterli olur.
SWM (Test Seti)

Yanhs siniflandirilan 10 noktayr buradan sayabiliriz. Grafik lojistik regresyona ¢ok benzedi.
Zaten hata sayimiz da birbirine ¢ok yakindi.
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5.5. Naive Bayes
Bayes Agi, bir dizi degisken arasindaki iliskilerin olasiliklarini 6grenerek gikarim yapan bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. Diisiince ya da olusan kani veya yonlendirilmis olasilikh bir
modeldir. Ornegin, bir Bayes agi, hastaliklar ve semptomlar arasindaki olasilik iliskilerini
temsil edebilir. Belirtiler verildiginde, ag c¢esitli hastaliklarin varliginin olasiliklarini
hesaplamak igin kullanilabilir.

Konusma sinyalleri veya protein dizileri gibi degisken dizilerini modelleyen Bayes aglarina
dinamik Bayes sebekeleri denir. Belirsizlik altinda karar problemlerini temsil edebilen ve
¢Ozebilen Bayes aglarinin genellemelerine etki diyagramlari denir.

Naive Bayes'te siniflandirici, lojistik regresyon gibi ayirt edici modellere gore daha hizli
birlesir, bu nedenle daha az egitim verisine ihtiyaciniz vardir. Ana avantaji, 6zellikler
arasindaki etkilesimleri 6grenememesidir.

Bayesci mantik programi iki bilesenden olusur. ilk bilesen mantikh bir bilesendir; alanin
niteliksel yapisini yakalayan bir dizi Bayes Ciimlelerinden olusur. ikinci bilesen nicelikseldir,
alanla ilgili nicel bilgileri kodlar.

Yagmur, yagmurlama sisteminin etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini etkiler ve hem yagmur
hem de yagmurlama sistemi ¢imlerin islak olup olmadigini etkiler. Cim islak ise yagmu mu

yagdi yoksa yagmurlama sistemi mi ¢alisti.

Ornegin, Cebrail piknigie gitmis olsun, bu durumda Cebrail'in oldugu yer de yagmur

Sprinkler

Grass wet

yagmuyor.
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Ornek:

Test altindaki sistemin giris sayisi 5 ¢ikis sayisi 1 dir. Girigler ikili sayi sisteminde bit olarak
uygulanmaktadir. Toplam test sayisi 20 cihaz ise, testten gecen cihaz sayisi 18 ise testten
kalma olasiligi nedir?

Ornek:
Gilin Goriiniis Sicakhk Nem Rizgar Play

1 Giinesli  Sicak Yiksek  Zayif Hayir
2 Glnesli  Sicak Yiksek  Kuvvetli Hayir
3 Bulutlu  Sicak Yiksek  Zayif Evet
4 Yagmurlu Hafif Yiksek  Zayif Evet
5 Yagmurlu Soguk Normal Zayif Evet
6 Yagmurlu Soguk Normal Kuvvetli Hayir
7 Bulutlu  Soguk Normal Kuvvetli Evet
8 Gunesgli  Hafif Yiksek  Zayif hayir
9 Gilinesli  Soguk Normal Zayif Evet
10 Yagmurlu Hafif Normal Zayif Evet
11 Gilnesli  Hafif Normal Kuvvetli Evet
12 Bulutlu Hafif Yiksek  Kuvvetli Evet
13 Bulutlu  Sicak Normal Zayif Evet
14 Yagmurlu Hafif Yiksek  Kuvvetli hayir

Ginesli  Soguk Yiksek  Kuvvetli ?

Toplam Giin Sayisi=14
Evet=9
Hayir=5

P(Evet)=9/14
P(Hayir)=5/14

Havanin goriiniis durumuna goére,

Havanin gorinlsid ginesli oldugunda 2 giin oyun var. Hava glinesli oldugunda oyun oynama
olasihgl, P(H_Gunesli | Evet)=2/9

Havanin gorinisu glinesli oldugunda 3 glin oyun yok. P(H_Gunesli | Hayir)=3/5

Toplam ginesli glin sayisi=2+3=5

Havanin gorinist bulutlu oldugunda 4 giin oyun var. P(H_Bulutlu | Evet)=4/9
Havanin gorinist bulutlu oldugunda 0 giin oyun yok. P(H_Bulutlu | Hayir)=0/5

Toplam bulutlu giin sayisi=4+0=4

Havanin gorunisit yagmurlu oldugunda 3 gin oyun var. P(H_Yagmurlu | Evet)=3/9
Havanin gorinist yagmurlu oldugunda 2 glin oyun yok. P(H_Yagmurlu | Hayir)=2/5
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Toplam yagmurlu giin sayisi=2+3=5
Toplam giin sayisi=5+4+5=14

Sicaklik durumuna gore,

Sicakligin sicak oldugunda 2 giin oyun var. P(S_Sicak | Evet)=2/9
Sicakligin sicak oldugunda 2 glin oyun yok. P(S_Sicak | Hayir)=2/5
Toplam sicak giin sayisi=2+2=4

Sicakligin hafif oldugunda 4 giin oyun var. P(S_Hafif | Evet)=4/9
Sicakhgin hafif oldugunda 2 glin oyun yok. P(S_Hafif | Hayir)=2/5
Toplam hafif glin sayisi=4+2=6

Sicakhgin soguk oldugunda 3 glin oyun var. P(S_Soguk | Evet)=3/9
Sicakhgin soguk oldugunda 1 glin oyun yok. P(S_Soguk | Hayir)=1/5
Toplam soguk glin sayisi=3+1=4

Toplam giin sayisi=4+6+4=14

Riizgar durumuna gore,

Rizgar zayif oldugunda 6 glin oyun var. P(R_Zayif | Evet)=6/9=2/3
Rizgar zayif oldugunda 2 giin oyun yok. P(R_Zayif | Hayir)=2/5
Toplam rlizgar zayif glin sayisi=6+2=8

Rizgar Kuvvetli oldugunda 3 glin oyun var. P(R_Kuvvetli | Evet)=3/9=1/9
Rizgar Kuvvetli oldugunda 3 giin oyun yok. P(R_Kuvvetli | Hayir)=3/5
Toplam riizgar kuvvetli glin sayisi=3+3=6

Toplam giin sayisi=8+6=14

Nem durumuna goére,

Nem yuksek oldugunda 3 gtin oyun var. P(N_Yuksek | Evet)=3/9
Nem yuksek oldugunda 4 giin oyun yok. P(N_Yuksek | Hayir)=4/5
Toplam nem yiiksek giin sayisi=3+4=7

Nem normal oldugunda 6 glin oyun var. P(N_Normal | Evet)=6/9
Nem normal oldugunda 1 giin oyun yok. P(N_Normal | Hayir)=1/5
Toplam nem zayif glin sayisi=6+1=7

Toplam giin sayisi=7+7=14

X={Glnesli, Soguk, Yuksek, Kuvvetli} ise

P( X | Evet ) = P(Evet) * P(H_Gunesli | Evet) * P(S_Soguk | Evet) * P(R_Kuvvetli | Evet) *

P(N_Yulksek | Evet)
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P(X | Evet) = (9/14)*(2/9)*(1/9)*(3/9)=(1/7)*(1/27)=1/189=0.053

P(X | Hayir) = P(Hayir) * P(H_GuUnesli | Hayir) * P(S_Soguk | Hayir) * P(R_Kuvvetli | Hayir) *
P(N_Yiksek | Hayir)

P(X | Hayir) = (5/14)* (3/5)*(1/5)*(3/5)*(4/5)=(3/14)(12/125)=18/875=0.0206

5.6. Rassal Orman Modeli

Rastgele ormanlar, denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Hem siniflandirma hem de
regresyon icin kullanilabilir.

Karar agaglari:

Rastgele orman modelinin yapi taslart olduklari icin karar agaclarinin bilinmesi
gerekmektedir. Oldukca sezgisel yaklasimlar icerir. Cogu insanin hayatlarinin bir noktasinda
bilerek ya da bilmeyerek bir karar agaci kullandigina bahse girerim. Bir karar agacinin nasil
calistigini bir 6rnek lizerinden anlamak muhtemelen ¢ok daha kolaydir.
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. X989 09 8

v

Yes l Is red? l No
b O 0 0 0O
Yes | Is underlined? l No
: 2 0

Veri setimizin soldaki seklin iistiindeki sayilardan olustugunu hayal edin. iki 1 ve bes 0''Imiz
var (1'ler ve O'lar siniflarimizdir) ve o6zelliklerini kullanarak siniflari ayirmak istiyoruz.
Ozellikler renklidir (kirmiziya karsi mavi) ve gdzlemin alti ¢izili olup olmadigidir. Peki bunu
nasil yapabiliriz?

Renk, O'lardan biri hari¢ timi mavi oldugu icgin, ayrilmasi olduk¢a bariz bir 6zellik gibi
gorunuyor. Boylece "Kirmizi mi?" Sorusunu kullanabiliriz. ilk dGgimimdizi ayirmak igin. Bir
agactaki bir digiima, yolun ikiye ayrildigi nokta olarak distlinebilirsiniz - kriterleri karsilayan
gozlemler Evet dalina ve Hayir dalina inmeyenler.

Hayir dal (blues) artik O'lardir, bu ylzden orada isimiz bitti, ancak Evet subemiz yine de
bollnebilir. Simdi ikinci 6zelligi kullanip "Alti cizili mi?" Diye sorabiliriz. ikinci bir bélme
yapmak icin.

Alti gizili iki 1, Evet alt dalina gider ve alti gizilmemis 0, sag alt daldan asagi gider ve hepimiz
isimiz biter. Karar agacimiz, verileri milkemmel bir sekilde bélmek igin iki 6zelligi kullanabildi.
Acikcas! gercek hayatta verilerimiz bu kadar net olmayacak, ancak bir karar agacinin
kullandigl mantik ayni kalacak. Her digimde sorulacak - Hangi 6zellik, eldeki gozlemleri,
ortaya ¢ikan gruplarin olabildigince farkli olacagl sekilde (ve ortaya ¢ikan her alt grubun
dyeleri mimkiin oldugunca birbirine benzeyecek sekilde) blmeme izin verir?

Agac tabanli algoritmalar, denetimli 6grenme problemlerini ¢6zmek icin kullanilan popliler
makine 6grenme yontemleridir. Agac tabanli algoritmalar, ylksek dogruluk , kararlihk ve

yorumlama kolayligina sahip tahminler Uretirler .

Bir karar agaci temel olarak 4 ana digiim (node)’den olusur: Kok (root) diigiim, i¢ diglimler
ve yaprak (leaf) digimlerden olusur. Bu diglimler dallar araciligiyla birbirine baglanir.

Karar agaclarinda problem sinifina gére veri tirleri:
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» 5 D
» 5 D

Karar agaclarinda kurulan modelin veya modellerin performansini degerlendirmede

kullanilan hata metrikleri ise genel itibariyle asagidaki sekilde verilmistir. Sekilde yer verilen
hata metrikleri gerek makine 6grenme gerekse derin 6grenme modellerinin performansinin
testinde siklikla kullanilmaktadir.

II%IIIIIIIII

Farkli agac tabanl algoritmalar vardir:

e Karar agaclari

e Rastgele Orman

e Gradyan Artirma

e Torbalama (Bootstrap Toplama)

Rastgele Orman Siniflandiricisi:

Rastgele orman, adindan da anlasilacag gibi, bir topluluk olarak galisan ¢ok sayida bireysel
karar agacindan olusur. Rastgele ormandaki her bir agag bir sinif tahmini verir ve en ¢ok oyu
alan sinif, modelimizin 6ngorisi haline gelir (asagidaki sekle bakin).
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Predict 1 Predict 0 Predict 1

Predict 1 Predict 1 Predict 0

Predict 1 Predict 1 Predict 0

Tally: Six 1s and Three Os

Rastgele ormanin ardindaki temel kavram basit ama gicgli bir kavramdir - kalabaliklarin
bilgeligi.

Rastgele orman, en popliler agac¢ tabanl denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Ayni
zamanda en esnek ve kullanimi kolaydir. Karar agaglarinin en biylk problemlerinden biri
asir 6grenme-veriyi ezberlemedir (overfitting). Rassal orman modeli bu problemi ¢6zmek
icin hem veri setinden hem de 6znitelik setinden rassal olarak 10'larca 100'lerce farkli alt-
setler secilir ve bunlar egitilir. Bu yontemle 100'lerce karar agaci olusturulur ve her bir karar
agaci bireysel olarak tahminde bulunur. Ginin sonunda problem regresyonsa karar
agaclarinin tahminlerinin ortalamasi problem siniflandirma ise tahminler arasinda en ¢ok oy
alan secilir.

Rastgele Orman denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Rastgele orman, ylzlerce karar
agaclari ve sonra her bir karar agacini farkl bir gézlem 6rnegi Gzerinde egitir. Zaten adindan
da anlasilacagl gibi, bir orman olusturur ve bunu bir sekilde rastgele yapar. Kurdugu

”n

“orman”, ¢ogu zaman “torbalama (bagging) yontemiyle egitilen karar agaclar
toplulugudur. Rastgele orman, birden fazla karar agacini olusturur ve daha dogru ve istikrarli
bir tahmin elde etmek icin onlari birlestirir. Rastgele ormanin bliylk bir avantaji, mevcut
makine 6grenmesi sistemlerinin ¢ogunu olusturan hem siniflandirma hem de regresyon

problemleri icin kullanilabilmesidir.

Rastgele orman, farkli agaglardan tahmin sonugclarinin ortalamasini alarak tek bir karar
agacindan daha yliksek bir tahmin dogrulugu verir.
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Rastgele orman algoritmasi, veri kiimesinde 6nemli olan 6zelliklerin bulunmasina yardimci
olabilir. Bir veri kiimesindeki énemli 6zellikleri secen Boruta algoritmasinin temelinde yer
alir. Rastgele orman, gesitli uygulamalarda, ornegin e-ticarette musterilere farkh Grlinlerin
tavsiyelerini saglamak icin kullanililir. Tipta, hastanin tibbi kaydini analiz ederek hastanin
hastaligini tanimlamak igin rastgele bir orman algoritmasi kullanilabilir. Ayrica bankacilik
sektériinde misterinin dolandirici veya mesru olup olmadigini kolayca tespit etmek igin
kullanilabilir.

Rastgele orman algoritmasi asagidaki adimlari tamamlayarak calisir:

Adim 1 : Algoritma, saglanan veri kiimesinden rastgele 6rnekler seger.

Adim 2: Algoritma, segilen her 6rnek igin bir karar agaci olusturur. Ardindan olusturulan her
karar agacindan bir tahmin sonucu alir.

Adim 3: Daha sonra tahmin edilen her sonug igin se¢im yapilacaktir. Bir siniflandirma
problemind regresyon problemi icin ortalama kullanacaktir .

Adim 4 : Son olarak, algoritma, son tahmin olarak en ¢ok oylanan tahmin sonucunu
segecektir.

Rastgele Orman, agaclarn biyutirken, modele ek rasgelelik katiyor. Bir digliimi parcalara
ayirirken en 6énemli 6zelligi aramak yerine, rastgele bir 6zellik alt kiimesi arasinda en iyi
ozelligi arar. Bu, genellikle daha iyi bir modelle sonuglanan genis bir ¢esitlilikle sonuglanir.

Bu nedenle, Rastgele Ormanda, bir digimiin béllinmesi icin algoritma tarafindan 6zelliklerin
sadece rastgele bir alt kiimesi dikkate alinir. Hatta mimkiin olan en iyi esikleri (normal bir
karar agaci gibi) aramak yerine, her 6zellik icin rastgele esikler kullanilarak agaclar daha
rastgele yapilabilir.

Bir tatil gezisine karar vermek isteyen bir adam disliniin. Arkadaslarina gegmiste gittigini
yerle ilgili kendisine sorular sormalarini ve tavsiyede bulunmasini ister. Arkadaslari,
sorduklara sorularin cevaplarini kullanarak ne tavsiye edilmesi gerektigine dair kararini
yonlendirmek icin kurallar yaratirlar. Ardindan arkadaslarindan daha fazla tavsiyede
bulunmasini tavsiye eder ve ona farkli sorular sormalarini ister. Daha sonra, kendisine en ¢ok
tavsiye edilen yeri secer. Bu, Rastgele Orman algoritmasi yaklasiminin tipik bir 6rnegidir.

Ornegin bir film izlemek istiyorsunuz ve karar veremiyorsunuz. Bir arkadasinizi ararsaniz ve o
size tercih ettiginiz film tlrd, sdre, yil, oyuncu-yénetmen, hollywood-alternatif vs. soru
setinden cesitli sorularla daha once izlediginiz filmlere (training set) gore bir tahminde
bulunursa bu karar agaci olur. Eger 20 arkadasiniz bu soru setinden farkl sorular secip
verdiginiz cevaplara gore tavsiyede bulunursa ve siz en ¢ok tavsiye edilen filmi secerseniz bu
rassal orman olur.
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Rastgele Orman algoritmasinin bir baska buyik kalitesi, her bir 6zelligin tahmin Gzerindeki
nispi 6Gnemini 6lgmenin ¢ok kolay olmasidir. Sklearn, bu 6zelligi kullanan agag digimlerinin,
ormandaki tim agaglar arasindaki kirliligi ne kadar azalttigina bakarak, bir 6zelligi 6n planda
tutan harika bir arag saglar. Her bir 6zellik i¢cin bu skoru otomatik olarak egitir ve sonuglari
Olceklendirir, boylece tim dnemlerin toplami 1’e esittir.

Bir karar agacinda her i¢ digim bir 6znitelik Gzerinde bir “testi” temsil eder (6rn. bir para
yatirma isleminin basa ya da kuyruklara mi dénistiga), her bir dal testin sonucunu temsil
eder ve her bir yaprak diguima bir sinif etiketini temsil eder (tim nitelikleri hesapladiktan
sonra alinan karar). Cocuklari olmayan bir digim bir yapraktir.

Ozelligin 6nemine bakarak, hangi 6zellikleri diisiirmek istediginize karar verebilirsiniz, ¢clinkii
bunlar tahmin sirecine yeterince katkida bulunmaz. Bu 6nemlidir, ¢lUnkii makine
ogreniminde genel bir kural, sahip oldugunuz daha fazla 6zellik olmasi, modelinizin asiri
uydurma ve tersi olma olasiligl daha yuksektir.

Karar Agaglari ve Rastgele Ormanlar Arasindaki Fark:
Bir karar agacinda ozelliklere ve etiketlere sahip bir egitim veri seti girdiyseniz, tahminleri
yapmak icin kullanilacak bazi kurallar formiile edilir.

Ornegin, bir kisinin bir cevrimici reklama tiklayacagini tahmin etmek istiyorsaniz, reklami
gecmiste tiklanan ve kararini aciklayan bazi 6zellikleri toplayabilirsiniz. Ozellikleri ve
etiketleri bir karar agacina koyarsaniz, bazi kurallar olusturur. Sonra reklamin tiklanip
tiklanmayacagini tahmin edebilirsiniz. Buna karsilik, Rastgele Orman algoritmasi cesitli karar
agaclari insa etmek icin goézlemleri ve oOzellikleri rastgele secer ve sonuglarin ortalamasini
ahr.

Bir baska farklilk da, “derin” karar agaglarinin asiri isinmaktan muzdarip olmasidir. Rastgele
Orman, ozelliklerin rastgele alt kiimeleri olusturarak ve bu alt kiimeleri kullanarak daha
kiiciik agaclar olusturarak, cogu zaman asiri uydurmayi(overfitting) engeller. Daha sonra alt
agaclari birlestirir. Bunun her zaman ¢alismadigini ve ayni zamanda rastgele ormaninizin kag
agac olusturduguna bagh olarak hesaplamayi yavaslattigini unutmayin.

1. Ongoriicii Giiciin Artirilmasi(Estimator)

En yiksek oyu almadan ya da tahminlerin ortalamalarini almadan once algoritmanin
olusturdugu agac sayisi 6nemli bir parametredir. Genel olarak, daha yliksek sayida agac
performansi artirir ve tahminleri daha kararli hale getirir, fakat ayni zamanda hesaplamayi
da yavaslatir.
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Bir baska oOnemli parametre “max_features”, yani Random Forest’in tek bir agacta
denemesine izin verilen maksimum 06zellik sayisidir. Sklearn belgelerinde acgiklanan gesitli
secenekler sunar.

Hiz agisindan konusacagimiz son dnemli parametre, “min_sample_leaf” dir. Bu, adindan da
anlasilacagi gibi, bir i¢ digimi ayirmak igin gereken minimum yaprak sayisini belirler.

2. Model Hizini Artirma

“N_jobs” hiperparametre, motora kag tane islemcinin kullanilmasina izin verildigini sdyler. 1
degeri varsa, yalnizca bir islemci kullanabilir. “-1” degeri, sinir olmadigini gosterir.
“Random_state”, modelin ¢ikisini ¢cogaltilamaz hale getirir. Model, her zaman rastgele bir
random_state degeri oldugunda ve ayni parametreler ve ayni egitim verisi verilmisse, ayni
sonuclari Uiretecektir.

Son olarak, rastgele bir ormanda capraz dogrulama yontemi olan “oob_score” (ayni
zamanda oob 6rneklemesi olarak da adlandirilir) vardir. Bu érneklemede, verinin yaklasik
Ucte biri modeli egitmek icin kullaniimamistir ve performansini degerlendirmek igin
kullanilabilir. Bu numunelere bag disi 6rnekler denir. leave-one-cross-validasyon yéntemine
cok benzer, ancak neredeyse hicbir ek hesaplama yiiki de beraberinde gelmiyor.

Avantajlar ve dezavantajlar:

Rassal orman modelinde farkli veri setleri lGizerinde egitim gerceklestigi icin varyans, diger bir
deyisle karar agaglarinin en buylk problemlerinden olan overfitting azalir. Ayrica bootstrap
yontemiyle olusturulan alt-veri kimelerinde outlier bulunma sansini da disurilmus olunur.
Random forest modelinin diger bir 6zelligi de 6zniteliklerin ne kadar 6énemli oldugunun
belirtiimesidir. Bir 6zniteligin dnemli olmasi demek o Ozniteligin bagimh degiskendeki
varyansin agiklanmasina ne kadar katki yaptigiyla alakalidir. Random forest algoritmasinda x
sayida oznitelik verilip en faydal y tanesinin secilmesi istenebilir ve istenirse bu bilgi istenen
baska bir modelde kullanabilir.

Rastgele Ormanlarin bir avantaji hem regresyon hem de siniflandirma goérevleri igin
kullanilabilecegi ve girdi 6zelliklerine verdigi géreceli 6nemi gérmenin kolay olmasidir.
Rastgele Orman ayrica cok kullanish ve kullanimi kolay bir algoritma olarak kabul edilir,
clinkii varsayilan hiperparametreler genellikle iyi bir tahmin sonucu olusturur.

Hiperparametre sayisi da o kadar yiksek degildir ve anlasilmasi kolaydir.
Rastgele Ormanin ana sinirlamasi, ¢ok sayida agacin algoritmayi gercek zamanl tahminler

icin yavas ve etkisiz hale getirebilmesidir. Genel olarak, bu algoritmalar hizli bir sekilde
egitilebilir, ancak bir kez egitildiklerinde tahminler olusturmak icin oldukca yavastir. Daha
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dogru bir tahmin, daha yavas bir modelle sonuglanan daha fazla agac¢ gerektirir. Gergek
dinyadaki uygulamalarin ¢ogunda Rastgele Orman algoritmasi yeterince hizlidir, ancak
¢alisma zamani performansinin 6nemli oldugu ve diger yaklasimlarin tercih edilebilecegi
durumlar olabilir.

Ve tabii ki Rastgele Orman, prediktif bir modelleme aracidir ve agiklayici bir arag degildir. Bu,
verilerinizdeki iliskilerin bir tanimini ariyorsaniz, baska yaklasimlarin tercih edilecegi
anlamina gelir.

Rastgele Orman algoritmasi, Bankacilik, Borsa, Tip ve E-Ticaret gibi bircok farkli alanda
kullanilmaktadir. Bankacilikta, Ornegin bankanin hizmetlerini digerlerinden daha sik
kullanacak musterileri tespit etmek ve borglarini zaman igerisinde geri 6demek i¢in kullanilr.
Bu alanda bankayi dolandirmak isteyen dolandiricilik musterilerini tespit etmek igin de
kullanilir. Finansmanda, bir hissenin gelecekteki davranigini belirlemek igin kullanilir. Saglik
alaninda, tiptaki bilesenlerin dogru kombinasyonunu tanimlamak ve hastaliklari tanimlamak
icin bir hastanin tibbi ge¢cmisini analiz etmek icin kullanilir. Ve son olarak, E-ticaret’te
Rastgele Orman, bir musterinin Grini gercekten begenip begenmeyecegini belirlemek igin
kullanihr.

Rastgele Orman, model gelistirme sirecinde erken egitim igin ve nasil performans
gosterdigini gormek icin basit bir algoritmadir ve sadeligi nedeniyle “koti” bir Rastgele
Orman olusturmak zordur. Kisa bir sire icinde bir model gelistirmeniz gerekiyorsa, bu
algoritma da mikemmel bir secimdir. Bunun (zerine, 6zelliklerine verdiginiz 6nemin oldukca
iyi bir gostergesidir.

Rastgele Ormanlar da performans agisindan yenmek i¢in ¢ok zor. Elbette, sinir aglari gibi her
zaman daha iyi performans gosterebilecek bir model bulabilirsin, ama bunlar genellikle
gelisimde daha fazla zaman alirlar. Ustelik, ikili, kategorik ve sayisal gibi bir cok farkli dzellik
tipini de kullanabilirler.

Genel olarak, Rastgele Orman, sinirlamalari olmasina ragmen (¢ogunlukla) hizli, basit ve
esnek bir aractir.

Modeli uygulama siireci:

1) Satunlar isimlendirilir veri tipleri ve eksik veri olup olmadigi kontrol edilir. Modeldeki
hedef degiskenin dagilimina bakilir ve veri setinin geri kalanindan ayirilir.

2) Veri tipi ‘object’ olan sttunlar secilir. Bu sttunlar yine o slitunun mode() degeriyle
doldurulur.

3) Makine 6grenmesi modelleri kategorik degiskenleri algilayamadigi icin ‘object’
tipindeki degiskenleri one-hot-encoding yontemiyle 0 ve 1'lere ayirilir.

4) Modeli kurulmaya hazir simdi standart modelleme siirecleri uygulanir.
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5) Veriyi egitim ve test alt-veri gruplarina ayirilir.

6) Karar agaci modeli olusturulur.

7) Modeli egitim verisi ‘fit’” edilir.

8) Gorilmeyen test verisi modele verilip tahminde bulunulur.

9) Modelin basari metrikleri: Confusion matrix, Modelin basari metrikleri: Precision,
recall, f1-score.

10) Karar agaclarindan birini gorsellestiriir.

11) Modelin 6zniteliklerinin dnem siralama analiz edilir.

Veri tiplerini kontrol etme/diizeltme:
o Aciklayici veri analizi ve gorsellestirme.
e Eksik verileri tahmin etme/veri atama.
o Kategori tipindeki verileri one-hot encoding ile niimerik formata gevirme.
o Veri setini egitim ve test veri-setlerine ayirma.
¢ Modeli egitme ve test verisi (izerinde tahmin yapma.
e Siniflandirma basari metriklerine bakma.
e Karar agacini gorsellestirme.
e Modelin yaptigi 6znitelik siralamasini gérsellestirme.

iliskisiz sonuglarin neden bu kadar biiyiik olduguna dair bir 6rnek:

Bir sayl Uretmek icin tekdiize dagitilmis rasgele sayi Ureteci kullanilsin. Olusturulan sayi
40'tan blylk veya ona esitse, kazanilsin (yani% 60 zafer sansiniz olur) ve size biraz para
odensin. 40"in altindaysa kaybedilsin, kaybeden ayni miktari ddersin. Simdi size asagidaki
segenekler sunulmaktadir. Sunlardan birini yapilabilinir: Oyun 1 - 100 kez oynayin, her
seferinde 1 S bahis yapin.

Oyun 2 - 10 kez oynayin, her seferinde 10 S bahis yapin.

Oyun 3 - bir kez oynayarak 100 $ bahis yapin.

Hangisini secerdin? Her oyunun beklenen degeri aynidir:
Beklenen Deger Oyunu 1 =(0.60 * 1+ 0.40 *-1) * 100 = 20
Beklenen Deger Oyunu 2 = (0.60 * 10 + 0.40 * -10) * 10 =20
Beklenen Deger Oyunu 3 = 0.60 * 100 + 0.40 * -100 = 20

Dagilimlar ne olacak? Sonuclari bir Monte Carlo similasyonu ile gorsellestirildiginde (her
oyun tird icin 10.000 simiilasyon calistirilacak; 6rnegin, 1. Oyundaki 100 oyunun 10.000 kati
simile edilacak). Asagidakii tabloya bir goz atin - simdi hangi oyunu secerdiniz? Beklenen
degerler ayni olsa bile, sonuc¢ dagihmlari, pozitif ve dardan (mavi) ikiliye (pembe) dogru
blyuk 6lctide farklidir.
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Oyun 1 (100 kez oynadigimiz yer), biraz para kazanmak igin en iyi sansi sunuyor -
yurittigim 10.000 similasyondan% 97'sinde para kazaniyorsunuz! Oyun 2'de (10 kez
oynadigimiz yerde) similasyonlarin% 63'linde para kazanirsiniz, ciddi bir disls (ve para
kaybetme olasiliginizda ciddi bir artis). Ve sadece bir kez oynadigimiz 3. Oyun, beklendigi gibi
simulasyonlarin% 60'inda para kazaniyorsunuz.

Dolayisiyla, oyunlar ayni beklenen degeri paylassa da, sonuc¢ dagilimlari tamamen farklidir.
100 S 'lik bahsimizi farkl oyunlara ne kadar cok bolersek, para kazanacagimiza o kadar
glivenebiliriz. Daha once de belirtildigi gibi, bu ise yarar ¢linkii her oyun digerlerinden

bagimsizdir.

Rastgele orman aynidir - her agag, 6nceki oyunumuzdaki bir oyun gibidir. Daha fazla
oynadigimizda para kazanma sansimizin nasil arttigini gordiik. Benzer sekilde, rastgele bir
orman modeliyle, modelimizdeki iliskisiz agaclarin sayisi ile dogru tahminler yapma sansimiz

artar.

Modellerin birbirini ¢esitlendirmesini saglamak:
Oyleyse rastgele orman, her bir agacin davranisinin modeldeki diger agaclardan herhangi
birinin davranisiyla cok fazla iliskili olmamasini nasil saglar?

Asagidaki iki yontemi kullanir:
Torbalama (Bootstrap Aggregation) - Karar agaclari, egitildikleri verilere karsi ¢cok hassastir -
egitim setinde yapilan kiglk degisiklikler, 6nemli ol¢lide farkli agac yapilarina neden olabilir.
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Rastgele orman, her bir agacin veri kiimesinden degistirilerek rasgele érneklemesine izin
vererek bundan yararlanir ve farkl agaglarla sonuglanir. Bu islem torbalama olarak bilinir.

Torbalama ile egitim verilerini daha kiguk pargalara ayirmadigimiza ve her agaci farkli bir
yigin Uzerinde egitmedigimize dikkat edin. Bunun yerine, N buyiklGglinde bir érnegimiz
varsa, yine de her agaca N boyutunda bir egitim seti besliyoruz (aksi belirtiimedikge). Ancak
orijinal egitim verileri yerine, degistirilmis N boyutunda rastgele bir 6rnek aliyoruz. Ornegin,
egitim verilerimiz [1, 2, 3, 4, 5, 6] ise, agaclarimizdan birine asagidaki listeyi verebiliriz [1, 2,
2, 3, 6, 6]. Her iki listenin de alti uzunlugunda olduguna ve "2" ile "6" nin ikisinin de
agacimiza verdigimiz rastgele secilmis egitim verilerinde tekrarlandigina dikkat edin (¢lnki
degistirme ile 6rnekleme yapiyoruz).

Ozellik Rastgeleligi:

Normal bir karar agacinda, bir diigiimi bolme zamani geldiginde, mimkin olan her 6zelligi
g6z ontinde bulundururuz ve sag digimdekilerle sol diglimdeki gézlemler arasinda en fazla
ayrimi yaratani segeriz. Bunun aksine, rastgele bir ormandaki her aga¢ yalnizca rastgele bir
ozellik alt kimesinden se¢im yapabilir. Bu, modeldeki agaclar arasinda daha fazla cesitliligi
zorlar ve sonucta agaclarda daha dusik korelasyon ve daha fazla gesitlilik ile sonuglanir.

Random Forest Random Forest
Decision Tree
Tree 1 Tree 2
Feature 2

l l
L 4 0 ]

Left Right Left Right Left Right
Node Node Node Node Node Node

s based on a random subset of features

for each tree.

Gorsel bir 6rnek lzerinden gecelim - yukaridaki resimde, geleneksel karar agaci (mavi),
digimi nasil bolecegine karar verirken dort 6zelligin timiinden secim yapabilir. Verileri
olabildigince ayrilmis gruplara béldigi icin Ozellik 1 (siyah ve alti cizili) ile devam etmeye
karar verir. Simdi rastgele ormanimiza bir géz atalim. Bu 6rnekte ormanin iki agacini
inceleyecegiz. Rastgele Orman Agaci 1'i kontrol ettigimizde, digim bdlme karari icin
yalnizca Ozellik 2 ve 3'U (rastgele segilir) dikkate alabilecegini goriiriiz. Geleneksel karar
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agacimizdan (mavi olarak) Ozelligin bélme icin en iyi 6zellik oldugunu biliyoruz, ancak Agac
1, Ozellik 1'i géremediginden, Ozellik 2'ye (siyah ve alti cizili) gitmek zorunda kalr. Ote
yandan Agac 2, yalnizca Ozellik 1 ve 3'u gorebilir, bu nedenle Ozellik 1'i segebilir. Dolayisiyla
rastgele ormanimizda, yalnizca farkh veri kiimeleri Gzerinde egitilen (torbalama sayesinde)
degil, ayni zamanda karar vermek icin farkli 6zellikler kullanan agaclarla karsilasiyoruz. Ve
bu, sevgili okuyucum, birbirlerini tamponlayan ve hatalarindan koruyan iliskisiz agaglar
yaratir.

Rastgele orman, bir¢cok karar agacindan olusan bir siniflandirma algoritmasidir. Komite
tarafindan tahmin edilmesi herhangi bir aga¢tan daha dogru olan iliskisiz bir aga¢ ormani
yaratmaya calismak icin her bir agaci insa ederken torbalama kullanir ve rastgelelik 6zelligini
kullanir. Rasgele ormanimizin dogru sinif tahminleri yapabilmesi icin neye ihtiyacimiz var? En
azindan bir miktar tahmin giicliine sahip 6zelliklere ihtiyacimiz var. Sonucta, eger icine ¢op
koyarsak, o zaman ¢Opi disari atariz. Ormanin agaclari ve daha da dnemlisi tahminlerinin
ilintisiz olmasi (veya en azindan birbirleriyle disiik korelasyonlara sahip olmasi) gerekir.
Algoritmanin kendisi 6zellik rastgeleligi aracihigiyla bu distk korelasyonlari bizim igin
tasarlamaya c¢alisirken, sectigimiz Ozellikler ve sectigimiz hiper parametreler nihai
korelasyonlari da etkileyecektir.

6. Regresyon Algoritmalari

Degiskenler arasindaki iliskiyi bulmaya calistiginizda regresyon yontemi kullanilir. Makine
Ogreniminde ve istatistiksel modellemede bu iliski gelecekteki olaylarin sonucunu tahmin
etmek icin kullanilir. Stirekli degerleri tahmin etmek icin regresyon algoritmalari kullanihr.

Regresyon algoritmalari:
e Linear Regression
e Polynomial Regression
e Exponential Regression
e Logistic Regression
e Logarithmic Regression

Regresyon analizi, girdi degiskenleri ile ¢ikti arasindaki iliskiyi tahmin etmek icin cok cesitli
istatistiksel yontemleri kapsar. En vyaygin sekli, siradan en kiglk kareler gibi bir
matematiksel kritere gore verilen verilere en iyi uyacak sekilde tek bir cizginin cizildigi
dogrusal regresyondur.
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Makine 6grenmesinde bir modeli egitmenin amaci, tim 6rneklerde ortalama olarak distk
kayiplt bir esik deger bulmaktir. Bu ortalama kareler hatasi ile bulunur; farklarin kareleri
toplaminin 6rnek sayisina boélimidir. Regresyon algoritmalari, girdi 6zellikleri ile g¢ikti
arasindaki iliskiyi modelleyen istatistiksel bir yaklasimdir. Regresyon algoritmasinda veri
kiimesine ait kabul edilebilir birden fazla sayida fonksiyon elde edilebilir. Bu durumda dogru
fonksiyonu secimde ortalama karelerin hatasi goz 6ntine alinir.

Regresyon katsayilari bulunurken optimal kapsayici bir egri fonksiyonu elde edilmelidir.
ipucu: Siniflandirma yapilirken yiiksek dereceli polinomlardan kaginilmalidir.

§ x_ x% 8 £
g X X X g X g
% £
* X
e o — ca >
Age Age Age

f(2) =g+ Az 4+ 22 .. (2)
f(z) = Ao+ Az 4+ Xoxz? 4+ 323 + \g2® ... (3)

Yeterli veri oldugunda, asiri uyum sorununu énlemek icin "izotonik Regresyon" kullanilir.
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6.1. Dogrusal Regrasyon

Dogrusal Regresyon Nedir? Makine Ogreniminde Nasil Kullanilir?

Cogu makine 6grenimi (ML) algoritmasi, basta istatistik olmak tizere cesitli alanlardan 6diing
alinmistir. Modellerin daha iyi tahmin etmesine yardimci olabilen her sey, sonunda makine
ogreniminin bir parcasi haline gelmektedir. Bu nedenle, dogrusal regresyonun hem
istatistiksel hem de makine 6grenimi algoritmasi oldugunu séylemek giivenlidir.

Dogrusal regresyon, veri bilimi ve makine 6greniminde kullanilan popliler ve karmasik
olmayan bir algoritmadir. Denetimli bir 6grenme algoritmasidir ve degiskenler arasindaki
matematiksel iliskiyi incelemek i¢in kullanilan en basit regresyon bicimidir.

Dogrusal regresyon nedir?

Dogrusal regresyon, degiskenler arasindaki iliskiyi gostermeye calisan istatistiksel bir
yontemdir. Farkli veri noktalarina bakar ve bir trend cizgisi cizer. Dogrusal regresyonun basit
bir 6rnegi, bir makine pargasini tamir etme maliyetinin zamanla arttigini bulmaktir.
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Daha kesin olarak, bir bagimh degisken ile bir dizi diger bagimsiz degisken arasindaki iliskinin
karakterini ve glclni belirlemek igin dogrusal regresyon kullanilir. Bir sirketin hisse senedi
fiyatini tahmin etmek gibi tahminler yapmak i¢in modeller olusturmaya yardimci olur.

Gézlemlenen veri kiimesine dogrusal bir model uydurmaya calismadan énce, degiskenler
arasinda bir iliski olup olmadigi degerlendirilmelidir. Elbette bu, bir degiskenin digerine
neden oldugu anlamina gelmez, ancak aralarinda gozle gorilir bir korelasyon olmalidir.

Ornegin, daha yiiksek Universite notlari mutlaka daha yiiksek bir maas paketi anlamina
gelmez. Ancak iki degisken arasinda bir iligki olabilir.

Dogrusal terimi, bir gizgiye benzeyen veya cizgilerle ilgili anlamina gelir. Bir dagihm grafigi
olusturmak, aciklayict (bagimsiz) ve bagimli degiskenler arasindaki iliskinin gliclini
belirlemek igin idealdir. Dagihm grafigi herhangi bir artan veya azalan egilim géstermiyorsa,
gozlemlenen degerlere dogrusal bir regresyon modeli uygulamak faydali olmayabilir.

Korelasyon katsayilari, iki degisken arasindaki iliskinin ne kadar gii¢li oldugunu hesaplamak
icin kullanilir. Genellikle r ile gosterilir ve -1 ile 1 arasinda bir degere sahiptir. Pozitif bir
korelasyon katsayisi degeri, degiskenler arasinda pozitif bir iliskiyi gosterir. Ayni sekilde,
negatif bir deger, degiskenler arasinda negatif bir iliskiyi gosterir.

ipucu: Regresyon analizini yalnizca korelasyon katsayisi pozitif veya negatif 0,50 veya
Uzerindeyse gerceklestirilmelidir.

CGalisma siresi ile notlar arasindaki iliskiye bakiyor olsaydiniz, muhtemelen pozitif bir iliski
gorurdiniz. Ote yandan, sosyal medyada gecirilen siire ile notlar arasindaki iliskiye
bakarsaniz, bliylk olasilikla negatif bir iliski gortrsiiniz.

Burada “notlar” bagimh degisken, ders calismak veya sosyal medyada gecirilen siire ise
bagimsiz degiskendir. Bunun nedeni, notlarin ¢alismak icin ne kadar zaman harcadiginiza
bagli olmasidir.

Hem dagilim grafigi hem de korelasyon katsayisi yoluyla degiskenler arasinda (en azindan)
orta diizeyde bir korelasyon kurabilirseniz, s6z konusu degiskenler bir tlir dogrusal iliskiye
sahiptir.

Kisacasi, dogrusal regresyon, gozlemlenen verilere dogrusal bir denklem uygulayarak iki
degisken arasindaki iliskiyi modellemeye calisir. Dogrusal bir regresyon cizgisi, diz bir
¢izginin denklemi kullanilarak temsil edilebilir:

y=mx+b
Bu basit dogrusal regresyon denkleminde:
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e ytahmini bagimli degiskendir (veya ciktidir)
e m, regresyon katsayisidir (veya egimdir)

e X, bagimsiz degiskendir (veya girdidir)

e b sabittir (veya y-keseni lizerinde bir nokta)

Degiskenler arasindaki iliskiyi bulmak, degerleri veya sonuglari tahmin etmeyi miimkdn kilar.
Baska bir deyisle, dogrusal regresyon, mevcut verilere dayal olarak yeni degerlerin tahmin
edilmesini mimkun kilar.

Bir 6rnek, alinan yagisa dayali olarak mahsul verimini tahmin etmek olabilir. Bu durumda,
yagis bagimsiz degiskendir ve mahsul verimi (6ngoérilen degerler) bagimli degiskendir.
Bagimsiz degiskenler ayni zamanda yordayici degiskenler olarak da adlandirilir. Ayni sekilde,
bagimh degiskenler de yanit degiskenleri olarak bilinir.

Lineer regresyonda anahtar terminolojiler

Dogrusal regresyon analizini anlamak, bir dizi yeni terime asina olmak anlamina da gelebilir.
istatistik veya makine 6grenimi diinyasina yeni adim attiysaniz, bu terminolojileri adil bir
sekilde anlamaniz 6nemli olacaktir.

e Degisken (Variable): Sayilabilen veya O0lcllebilen herhangi bir sayi, nicelik veya
ozelliktir. Veri 6gesi olarak da adlandirilir. Gelir, yas, hiz ve cinsiyet 6rnek olarak
verilebilir.

e Katsayl (Coefficient): Yanindaki degiskenle carpilan bir sayidir (genellikle bir tam
sayidir). Ornegin, 7x'te 7 sayisi katsayidir. y=a x + b, a ve b katsayidir, x: bagimsiz
degisken, y ise bagiml degskendir.

e Aykiri Degerler (Outliers): Bunlar, digerlerinden o6nemli o6lcide farkh olan veri
noktalaridir.

e Kovaryans (Covariance): iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoni. Baska bir
deyisle, iki degiskenin dogrusal olarak iliskili olma derecesini hesaplar.

e Cok degiskenli (Multivariate): Tek bir sonugla sonuglanan iki veya daha fazla bagimsiz
degiskenlerin dahil edilmesi anlamina gelir.

e Artiklar (Residuals): Bagimh degiskenin gozlemlenen ve tahmin edilen degerleri
arasindaki fark.
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¢ Degiskenlik (Variability): Tutarliigin olmamasi veya bir dagilimin ne 6lctide sikistirildig
veya esnetildigi.

e Dogrusallik (Linearity): Orantililikla yakindan ilgili olan ve grafiksel olarak diiz bir gizgi
olarak gosterilebilen bir matematiksel iliskinin 6zelligi.

¢ Dogrusal fonksiyon (Linear function): Grafigi diiz bir ¢izgi olan fonksiyondur.

e Dogrusallik (Collinearity): Bir regresyon modelinde dogrusal bir iliski sergileyecek
sekilde bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon.

e Standart sapma (Standard deviation - SD): Bir veri kiimesinin ortalamasina gore
dagiliminin bir 6lgtstdir. Bagka bir deyisle, sayilarin ne kadar dagildiginin bir élgistudur.

 Standart hata (Standard error - SE): istatistiksel bir érneklem popiilasyonunun yaklasik
SD'si. Degiskenligi 6lgmek icin kullanihr.

Dogrusal regresyon tiirleri
iki tiir dogrusal regresyon vardir: basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon.

Basit dogrusal regresyon yontemi, tek bir bagimsiz degisken ile buna karsilik gelen bir
bagimli degisken arasindaki iliskiyi bulmaya calisir. Bagimsiz degisken girdidir ve karsilik
gelen bagimh degisken ciktidir. ipucu: Lineer regresyonu Python, R, MATLAB ve Excel gibi
cesitli programlama dillerinde ve ortamlarinda uygulayabilirsiniz.

Coklu dogrusal regresyon yontemi, iki veya daha fazla bagimsiz degisken ile bunlara karsilik
gelen bagiml degisken arasindaki iliskiyi bulmaya calisir. Polinom regresyon adi verilen 6zel
bir coklu dogrusal regresyon durumu da vardir.

Basit bir sekilde ifade etmek gerekirse, basit bir dogrusal regresyon modelinde yalnizca tek
bir bagimsiz degisken bulunurken, coklu bir dogrusal regresyon modelinde iki veya daha
fazla bagimsiz degisken olacaktir. Ve evet, oldukca karmasik veri analizi icin kullanilan baska
dogrusal olmayan regresyon yontemleri de var.
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Dogrusal regresyon, belirli bir bagimsiz degisken seti icin strekli bagimli degiskeni tahmin
ederken, lojistik regresyon kategorik bagimh degiskeni tahmin eder. Her ikisi de denetimli
0grenme yontemleridir. Ancak regresyon problemlerini ¢dzmek igin lineer regresyon
kullanilirken, siniflandirma problemlerini gdzmek igin lojistik regresyon kullanihr.

Logistic Linear
regression regression

A16 Ve

o0l

Predicts dependent Predicts dependent
variable for a given set of variable for a given set of
independent variables. independent variables.

Elbette lojistik regresyon, regresyon problemlerini ¢6zebilir, ancak esas olarak siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Ciktisi yalnizca 0 veya 1 olabilir. iki sinif arasindaki olasiliklari
belirlemeniz veya baska bir deyisle bir olayin olasiligini hesaplamaniz gereken durumlarda
degerlidir. Ornegin, bugiin yagmur yagip yagmayacagini tahmin etmek igin lojistik regresyon
kullanilabilir.

Dogrusal regresyon varsayimlari:

Degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek icin dogrusal regresyon kullanirken birkag
varsayimda bulunuyoruz. Varsayimlar, tahminlerde bulunmak icin bir model kullanmadan
once karsilanmasi gereken gerekli kosullardir.

Dogrusal regresyon modelleriyle ilgili genellikle dort varsayim vardir:
e Dogrusal iliski: Bagimsiz degisken x ile bagimli degisken y arasinda dogrusal bir iliski
vardir.
e Bagimsizlik: Artiklar bagimsizdir. Zaman serisi verilerinde ardisik artiklar arasinda bir
iliski yoktur.
e Esvaryans: Artiklar tiim seviyelerde esit varyansa sahiptir.
e Normallik: Artiklar normal dagilir.

Dogrusal regresyon modellerini ¢gozme yontemleri:

Makine o6greniminde veya istatistik dilinde, dogrusal bir regresyon modeli 6grenmek,
mevcut verileri kullanarak katsayilarin degerlerini tahmin etmek anlamina gelir. Dogrusal bir
regresyon modelini daha verimli hale getirmek icin cesitli yontemler uygulanabilir.
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ipucu: Tekdiize gérevleri ortadan kaldirmak ve dogru tahminler yapmak icin makine
ogrenimi yazilimini kullanihr. Farkhliklarini ve takaslarini anlamak igin dogrusal regresyon
modellerini ¢dzmek igin kullanilan farkli tekniklere bakilmahdir.

Basit dogrusal regresyon:

Daha o6nce de belirtildigi gibi, basit dogrusal regresyonda tek bir girdi veya bir bagimsiz
degisken ve bir bagimli degisken vardir. Strekli dogada olduklari gbz énlne alindiginda, iki
degisken arasindaki en iyi iligkiyi bulmak igin kullanilir. Ornegin, tiiketilen kalorilere gére
kazanilan kilo miktarini tahmin etmek igin kullanilabilir.

Siradan en kuglk kareler regresyonu, birden fazla bagimsiz degisken veya girdi oldugunda
katsayilarin degerini tahmin etmenin bagka bir yéntemidir. Dogrusal regresyonu ¢dzmek igin
en yaygin yaklasimlardan biridir ve normal denklem olarak da bilinir.

Bu prosediir kare artiklarin toplamini en aza indirmeye ¢alisir. Verileri bir matris olarak ele
alir ve her katsayi icin en uygun degerleri belirlemek icin dogrusal cebir islemlerini kullanir.
Tabii ki, bu yontem ancak tim verilere erisimimiz varsa uygulanabilir ve ayrica verileri
sigdirmak icin yeterli bellek olmahdir.

Gradyan inis, dogrusal regresyon problemlerini ¢ozmek icin en kolay ve yaygin olarak
kullanilan yéntemlerden biridir. Bir veya daha fazla girdi oldugunda kullanislidir ve modelin
hatasini yinelemeli olarak en aza indirerek katsayilarin degerini optimize etmeyi igerir.
Gradyan inis, her katsayi icin rastgele degerlerle baslar. Her giris ve cikis degeri cifti icin,
kareleri alinmis hatalarin toplami hesaplanir. Ogrenme orani olarak bir 6lcek faktdrii kullanir
ve her katsayl hatayi en aza indirecek yonde giincellenir.

islem, daha fazla iyilestirme miimkiin olmayana veya minimum kareler toplamina ulasilana
kadar tekrarlanir. Gradyan inis, bellege sigmayan ¢ok sayida satir ve siitun iceren buyik bir
veri kiimesi oldugunda yardimci olur.

Diizenlilestirme (Regularization), bir modelin hata karelerinin toplamini en aza indirmeye
calisan ve ayni zamanda modelin karmasikligini azaltan bir yontemdir. Siradan en kiglk
kareler yontemini kullanarak kareleri alinmis hatalarin toplamini azaltir.

Kement regresyonu ve sirt regresyonu (Lasso regression and ridge regression), lineer
regresyonda duizenlilestirmenin iki Gnli ornegidir. Bu yontemler, bagimsiz degiskenlerde

esdogrusallik oldugunda degerlidir.

Adam'in yontemi (Adam’s method):
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Uyarlanabilir moment tahmini veya ADAM, derin 6grenmede kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir.  Gurdaltala veriler Gzerinde iyi performans gosteren vyinelemeli bir
algoritmadir. Uygulamasi kolaydir, hesaplama acisindan verimlidir ve minimum bellek
gereksinimlerine sahiptir.

ADAM, iki gradyan inis algoritmasini birlestirir - kdk ortalama kare yayllma (root mean
square propagation - RMSprop) ve uyarlanabilir gradyan inis (adaptive gradient descent).
ADAM, gradyani hesaplamak icin tim veri kiimesini kullanmak yerine, stokastik bir yaklasim
yapmak igin rasgele segilmis alt kiimeleri kullanir.

ADAM, c¢ok sayida parametre veya veri iceren problemler igin uygundur. Ayrica, bu
optimizasyon yonteminde, hiperparametreler genellikle minimum ayar gerektirir ve sezgisel
yorumlamaya sahiptir.

Tekil deger ayrisimi

Tekil deger ayrisimi veya SVD (Singular value decomposition), dogrusal regresyonda yaygin
olarak kullanilan bir boyut indirgeme teknigidir. Ogrenme algoritmasi igin boyut sayisini
azaltan bir on isleme adimidir.

SVD, bir matrisi diger ¢ matrisin bir Griinu olarak pargalamayi igerir. Yiksek boyutlu veriler
icin uygundur ve kiclk veri kiimeleri icin verimli ve kararlidir. Kararliligi nedeniyle, lineer
regresyon igin lineer denklemleri ¢ozmek icin en ¢ok tercih edilen yaklasimlardan biridir.
Ancak, aykiri degerlere karsi hassastir ve blyk bir veri kiimesiyle kararsiz hale gelebilir.

Verileri dogrusal regresyon icin hazirlama

Cogu durumda gercgek dlinya verileri eksiktir. Diger herhangi bir makine 6grenimi modelinde
oldugu gibi, veri hazirlama ve 6n isleme, dogrusal regresyonda ¢ok dnemli bir strectir. Eksik
degerler, hatalar, aykiri degerler, tutarsizliklar ve 6znitelik degerleri eksikligi olacaktir.

Eksik verileri hesaba katmanin ve daha glivenilir bir tahmin modeli olusturmanin bazi yollari
asagida verilmistir.

e Dogrusal regresyon, yordayici (Tahmin edici) ve yanit degiskenlerinin giraltali
olmadigini duslinir. Bu nedenle, cesitli veri temizleme islemleriyle giriltinin
giderilmesi ¢ok o6nemlidir. Mimkinse c¢ikti degiskenindeki aykiri degerler
kaldirilmalidir.

e Girdi ve cikti degiskenleri Gauss dagilimina sahipse, lineer regresyon daha iyi
tahminler yapacaktir.

e Girdi degiskenlerini normallestirme veya standardizasyon kullanarak yeniden
olgeklendirilirse, dogrusal regresyon genellikle daha iyi tahminler yapar.

e Cok sayida oznitelik varsa, verileri dogrusal bir iliskiye sahip olacak sekilde
dondstiridlmesi gerekir.
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e Girdi degiskenleri yiksek oranda iliskiliyse, dogrusal regresyon verileri asacaktir. Bu
gibi durumlarda, esdogrusallik kaldiriimalidir.

Dogrusal regresyonun avantajlari ve dezavantajlari:
Dogrusal regresyon, anlasilmasi en basit ve uygulamasi en basit algoritmalardan biridir.
Degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmek i¢in harika bir aragtir.

Lineer regresyonun bazi dikkate deger avantajlari sunlardir:
e Basitligi nedeniyle bir devam et algoritmasi.
e Fazla uydurmaya yatkin olmasina ragmen, boyut kiciltme tekniklerinin yardimiyla
onlenebilir.
 lyi yorumlanabilirlige sahiptir.
e Dogrusal olarak ayrilabilir veri kimelerinde iyi performans gosterir.
e Alan karmasikligi distiktir; bu nedenle, yiksek gecikmeli bir algoritmadir.

Bununla birlikte, pratik uygulamalarin ¢ogu icin genellikle dogrusal regresyon onerilmez.
Bunun nedeni, degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayarak gercek diinya
sorunlarini asiri basitlestirmesidir.

Lineer regresyonun bazi dezavantajlari sunlardir:

e Aykiri degerlerin regresyon lzerinde olumsuz etkileri olabilir.

e Dogrusal bir modele uymasi icin degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmasi
gerektiginden, degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayilir.

e Verilerin normal dagildigini algilar

e Bagimsiz ve bagimh degiskenlerin ortalamalari arasindaki iliskiye de bakar.

e Dogrusal regresyon, degiskenler arasindaki iliskilerin tam bir agiklamasi degildir.

e Degiskenler arasinda vyuksek bir korelasyonun varligi, lineer bir modelin
performansini dnemli 6l¢clide etkileyebilir.

Once gozlemle, sonra tahmin et

Dogrusal regresyonda, degiskenlerin dogrusal bir iliskisi olup olmadigini degerlendirmek ¢cok
onemlidir. Bazi insanlar egilime bakmadan tahminde bulunmaya calissa da, degiskenler
arasinda orta derecede glicll bir korelasyon oldugundan emin olmak en iyisidir.

Daha 6nce bahsedildigi gibi, dagilim grafigine ve korelasyon katsayisina bakmak miikemmel
yontemlerdir. Ve evet, korelasyon yliksek olsa bile dagilim grafigine bakmak yine de daha
iyidir. Kisacasi, veriler gorsel olarak dogrusalsa, dogrusal regresyon analizi yapilabilir.

Dogrusal regresyon, bagimli bir degiskenin degerini tahmin etmenizi saglarken, yeni veri
noktalarini siniflandiran veya komsularina bakarak degerlerini tahmin eden bir algoritma
vardir. Buna k-en yakin komsu algoritmasi denir ve tembel bir 6grenme algoritmasidir.
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Grafik: Dogrusal Regresyon algoritmasi

Dogrusal regresyon, girdi 6zellikleri ile ¢ikti arasindaki iliskiyi modelleyen istatistiksel bir
yaklasimdir. Girdi 6zelliklerine bagimsiz degiskenler denir ve ¢iktiya bagimh degisken adi
verilir. Buradaki amacimiz, girdi 6zelliklerine gore c¢iktinin degerini, optimal katsayilari ile
carparak tahmin etmektir.

Dogrusal regresyonun gercek hayattan bazi 6rnekleri:

(1) Uriin satislarini tahmin etmek.

(2) Ekonomik bliyiimeyi tahmin etmek.

(3) Petrol fiyatlarini tahmin etmek.

(4) Yeni bir arabanin emisyonunu tahmin etmek.

(5) Not ortalamasinin Universiteye girisler Gzerindeki etkisi.

iki tiir dogrusal regresyon vardir:
1. Basit Dogrusal Regresyon
2. Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon

Basit Dogrusal Regresyon:

Basit dogrusal regresyonda, y=ax+b ifadesinde cikis ya da bagimli degisken yalnizca bir giris
ozelligine gore tahmin edilir.

Burada
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a: egimi, girdi 6zelliginin katsayisi

y: bagimli ¢ikis degiskeni,

x: bagimsiz giris degiskeni, ¢iktinin esas alindigi giris 6zelligi

b: dogrunun x-eksenindeki kaymasini gosterir.

Dogrusal regresyon algoritmasi igin veri grafigi

Adim adim uygulama:

a.

@ - o o 0 o

Gerekli  katUphaneler  aktarilir:  Hesaplamalar  igin  ¢esitli  kltUphaneler
kullanacagimizdan, bunlari aktarmamiz gerekiyor.

. Veritabani dosyasi okunur.
Degerler tahmin edilirken dikkate almak istenilen 6zellikleri segilir.

. Etiketli verilerin istatistiksel 6zellikleri belirlenir ve yorumlanir.

. Verilerin grafigi cizilir.
Bir modelin dogrulugunu kontrol etmek igin, veriler egitim ve test veri setlerine ayrilr.
Model egitilir: Modelin egitimi uygun regresyon ¢izgimi icin katsayilarin nasil

bulabilecegidir.

. En uygun cizgi cizilir.

Test veri seti icin bir tahmin fonksiyonu bulunur.
Test verilerinin dogrulugu kontrol edilir: Gergek degerleri veri setindeki tahmin edilen
degerlerle karsilastirilarak bir modelin dogrulugu kontrol edilebilir.

. Performas artirma sireci gerceklestirlir.

Dogrusal regresyon, veri noktalari arasindaki iliskiyi, tiim bunlarin arasindan diiz bir ¢izgi

cizmek icin kullanir. Bu cizgi gelecekteki degerleri tahmin etmek icin kullanilabilir.
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Makine Ogreniminde gelecegi tahmin etmek ¢ok nemlidir.

Python, veri noktalari arasinda bir iliski bulmak ve bir dogrusal regresyon gizgisi gizmek igin
yontemlere sahiptir. Matematik formll tGzerinden gitmek yerine bu yontemleri nasil
kullanacaginizi gésterecegiz.

Asagidaki 6rnekte, x ekseni arabanin yasi, y ekseni ise hizi temsil etmektedir. Bir giseden
gecgen 13 arabanin yasini ve hizini kaydettik. Topladigimiz verilerin dogrusal bir regresyonda
kullanihp kullanilamayacagini gorelim:

Ornek: Bir dagilimin grafigi cizilerek baslanilir.
import matplotlib.pyplot as plt
x=[578,72,17294,11,12,9,6]

y =[99,86,87,88,111,86,103,87,94,78,77,85,86]
plt.scatter(x, y)

plt.show()
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Example: Import scipy and draw the line of Linear Regression.
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy import stats
x=[578,72,17294,11,12,9,6]
y =[99,86,87,88,111,86,103,87,94,78,77,85,86]
slope, intercept, r, p, std_err = stats.linregress(x, y)
def myfunc(x):

return slope * x + intercept
mymodel = list(map(myfunc, x))
plt.scatter(x, y)
plt.plot(x, mymodel)
plt.show()
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Ornegin aciklanmasi:
ihtiyac olan modiiller ice aktarilr.
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matplotlib.pyplot, plt olarak ice aktarihr.
scipy istatistiklerinden transfer edilir.

x ve y ekseninin degerlerini temsil eden diziler olusturulur:
x=[5,7,8,7,2,17,2,9,4,11,12,9,6]
y =[99,86,87,88,111,86,103,87,94,78,77,85,86]

Dogrusal Regresyonun bazi 6nemli anahtar degerlerini elde eden bir komut ytratdlir:
slop(egim), intercept(kesisme), r, p, std_err = stats.linregress(x, y)

Yeni bir deger elde etmek icin egim ve kesisme degerlerini kullanan bir islev olusturulur. Bu
yeni deger, x degerine karsilik gelen y degerinin y-ekseninde nereye yerlestirilecegini temsil
edilir:
def myfunc(x):

return slope * x + intercept

x dizisinin her degeri islev araciligiyla ¢calistirilir. Bu, y ekseni icin yeni degerlere sahip yeni bir

diziyle sonuglanacaktir:

mymodel = list(map(myfunc, x))

Orijinal dagihm grafigini gizin: plt.scatter(x, y)
Dogrusal regresyon cizgisini gizin: plt.plot(x, mymodel)
Diyagrami goriintiileyin: plt.show()

X ekseninin degerleri ile y ekseninin degerleri arasindaki iliskinin nasil oldugunu bilmek
onemlidir, eger iliski yoksa dogrusal regresyon higbir seyi tahmin etmek igin kullanilamaz.
Bu iliski - korelasyon katsayisi - r olarak adlandirilir. r degeri -1 ile 1 arasindadir, burada 0
higbir iliski olmadigini ve 1 (ve -1) %100 iliskili anlamina gelir. Python ve Scipy modili sizin
icin bu degeri hesaplayacaktir, tek yapmaniz gereken onu x ve y degerleri ile beslemek.

Ornek: Verilerim dogrusal bir regresyona ne kadar uyuyor?

from scipy import stats

x=[5787,2,17,2,9,4,11,12,9,6]

y =[99,86,87,88,111,86,103,87,94,78,77,85,86]

slope, intercept, r, p, std_err = stats.linregress(x, y)

print(r)

Not: r korelasyon degeridir. Bagimli ve bagimsiz iki degisken arasinda bir iliski olup
olmadigini belirler. r=-0.76 sonucu, milkemmel olmayan bir iliski oldugunu gosterir, ancak

gelecekteki tahminlerde dogrusal regresyon kullanabilecegimizi gbsterir. Miikemmel iliski, -1

ya da +1 degeridir. Miikemmel olmayan iliski O degeridir.

Gelecekteki Degerleri Tahmin Edilmesi
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Artik gelecekteki degerleri tahmin etmek icin topladigimiz bilgileri kullanabiliriz. Ornek: 10
yasinda bir arabanin hizini tahmin etmeye ¢alisalim. Bunu yapmak igin, yukaridaki érnekteki
ayni myfunc() islevine ihtiyacimiz var:
def myfunc(x):

return slope * x + intercept

Ornek:
from scipy import stats
x=[578,72,17294,11,12,9,6]
y =[99,86,87,88,111,86,103,87,94,78,77,85,86]
slope, intercept, r, p, std_err = stats.linregress(x, y)
def myfunc(x):

return slope * x + intercept
speed = myfunc(10)
print("speed=", speed)
print("r=",r)
print("slope=",slope)
print("intercept=",intercept)

speed= 85.59308314937454
r=-0.7585915243761551
slope=-1.751287711552612
intercept=103.10596026490066

Soru: asagidaki ifadede komutlar neden farkli hizalarda? Python’da kosul, dongusel ve alt
fonksiyonlar ifadlerinde farkli hizalrda olmazlar.

def myfunc(x):
return slope * x + intercept
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Ornek, semadan da okuyabilecegimiz 85.6'da bir hiz 6ngordii:
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Kot Uyum
Dogrusal regresyonun gelecekteki degerleri tahmin etmek icin en iyi yéntem olmayacagi bir
ornek olusturalim.

Example: x ve y ekseni icin bu degerler, dogrusal regresyon icin ¢ok kotil bir uyumla
sonuclanmalidir.
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy import stats
x = [89,43,36,36,95,10,66,34,38,20,26,29,48,64,6,5,36,66,72,40]
y =[21,46,3,35,67,95,53,72,58,10,26,34,90,33,38,20,56,2,47,15]
slope, intercept, r, p, std_err = stats.linregress(x, y)
def myfunc(x):
return slope * x + intercept
mymodel = list(map(myfunc, x))
plt.scatter(x, y)
plt.plot(x, mymodel)
plt.show()

speed=40.59144864292098
r=0.013318141542974908
slope=0.013916581398452628
intercept=40.452282828936454

Not: y= ax+b ifadesinde slope=a, intercept=b

Not: r degeri 0’a yakin bir deger oldugu icin x ile y degerleri arasinda bir iliski yoktur.

207



import matplotlib.pyplot as plt

from scipy import stats

x =[89,43,36,36,95,10,66,34,38,20,26,29,48,64,6,5,36,66,72,40]
y =[21,46,3,35,67,95,53,72,58,10,26,34,90,33,38,20,56,2,47,15]
slope, intercept, r, p, std_err = stats.linregress(x, y)

def myfunc(x):

return slope * x + intercept

mymodel = list(map(myfunc, x))
plt.scatter(x, y)
plt.plot(x, mymodel)

plt.show()
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6.2. Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon
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Basit dogrusal regresyonda, cikti 6zelliginin degerinin tahmin edilmesi icin yalnizca bir giris
ozelligi dikkate alinir. Bununla birlikte, Cok Degiskenli Dogrusal Regresyonda, ¢ikti birden
fazla giris 6zelligine gore tahmin edilebilir.

Burada b0, b1, ...bn: Sabit katsayilardir.

x1, X2, ..., xn: Giris degerleridir; bagimsiz degiskenlerdir.

Y: Cikis egeri; bagimh degiskenler; x’degerleri ve katsayilara bagimlidir.

ML, hangi degerler elde edilir? Paremetreler yani, b0, b1, .., bn

Katsayilar ¢ok biiyiikse ne yaparsiz? Katsayilar elenir. Onemsiz olanlar yani degerleri sifira
yakin olanlar. Bunlar neden elersiniz? Guriltd...

Y=b0+ bl*Xl-l'bz*Xz‘l'""I‘bn*Xn

b, = constant or y intercept of line
by, by, b, = coefficient of input feature
Xy, X5, X, = input features

Y = output

g. Predict the values:

h. Accuracy of the model:

Now notice that here we used the same dataset for simple and multivariable linear
regression. We can notice that the accuracy of multivariable linear regression is far better
than the accuracy of simple linear regression.

Multiple linear regression formula
Multiple regression is like linear regression, but with more than one independent value, meaning
that we try to predict a value based on two or more variables.

The formula for a multiple linear regression is:
y=p50o+ S X1+ ...+ 5.X, +€
e Y =the predicted value of the dependent variable
. DBp- the y-intercept (value of y when all other parameters are set to 0)
e B1X| -the regression coefficient (Bl ) of the first independent variable (-X 1) (a.k.a. the
effect that increasing the value of the independent variable has on the predicted y value)
e .. =dothe same for however many independent variables you are testing
. B.X, - the regression coefficient of the last independent variable
e £ =model error (a.k.a. how much variation there is in our estimate of /)
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Multiple Regression

n
Yo
s | —

Un

Ornek: An analyst studying a chemical process expects the yield to be affected by the levels of two
factors, x1 and x2. Observations recorded for various levels of the two factors are shown in the
following table. The analyst wants to fit a first order regression model to the data. Interaction
between x1 and x2 is not expected based on knowledge of similar processes. Units of the factor

—_

L1
Ly
31

qu
L2g

T3q

levels and the yield are ignored for the analysis.

Ohservation Factor | Factor 2 Yield
Number (x,) (x.) (v
| 41.9 29.1 251.3

2 43.4 293 251.3

3 439 295 2483

4 44.5 297 267.5

3 47.3 299 273.0

] 47.5 30.3 276.5

7 479 0.5 270.3

# 0.2 30,7 2749

9 528 0.8 285.0

10 53.2 309 290.0

11 56.7 31.5 297.0

12 37.0 31.7 302.5
13 63.5 319 304.5

14 633 32.0 3093

15 71.1 32.1 321.7
16 77.0 32.5 330.7

17 7.8 329 349.0
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A scatter plot for the data is shown next.
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The first order regression model applicable to this data set having two predictor variables is:

Y =0+ Biz1+ Boza + €

where the dependent variable, ¥, represents the vield and the predictor variables,

T, and x9, represent the two factors respectively. The X and y matrices for the data can be obtained as:

1 419 29.1] [251.3 ]

1 434 203 251.3
X: Yy =

1 77.8 32.9] | 349.0
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The least square estimates, (3. can now be obtained:

B = (X'X) 'X'y
17 941 525.37 ' [4902.8
= 941 54270 29286 276610
525.3 29286 16254 152020 |
—153.51 ]
= 1.24
12.08
Thus:
Bo —153.51
B=|5,]=1| 124
8, 12.08
and the estimated regression coefficients are ,f}o = —153.51, 31 = 1.24 and 52 = 12.08. The fitted regression model is;

Bo + Brx1 + Bozy
—153.5 + 1.24z, + 12.08z,

=y
I

Adim adim uygulama:

a.

"m0 a0 o

Gerekli kiitiphaneler aktarilir.

Veri tabani dosyasi okunur.

X ve Y tanimlanir: X, istedigimiz bir girdi, Y ise ¢iktinin degeri.

Veriler bir test ve egitim veri kimesine bollnr.

Model egitilir.

Giris ozelliklerinin katsayilarini bulunur: Simdi hangi 6zelligin ¢ikti degiskeni (izerinde
daha 6nemli bir etkiye sahip oldugunu bilmemiz gerekiyor. Bunun icin katsayi degerleri
bulunur. Negatif katsayinin c¢ikti Uzerinde ters etkisi oldugu anlamina geldigi
unutulmamahdir. Ozelliklerin degeri artarsa, cikti degeri diser.

Degerler tahmin edilir.

Modelin dogrulugu test edilir: Simdi, burada basit ve cok degiskenli dogrusal regresyon
icin ayni veri seti kullanildigina dikkat edilir. Cok degiskenli dogrusal regresyonun
dogrulugunun, basit dogrusal regresyonun dogrulugundan cok daha iyi oldugu fark
edilebilir.
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Ornek:

Coklu regresyon, dogrusal regresyon gibidir, ancak birden fazla bagimsiz degere sahiptir,
yani iki veya daha fazla degiskene dayali bir degeri tahmin etmeye ¢alisiyoruz.
Asagidaki veri setine bir gbz atin, arabalar hakkinda bazi bilgiler igeriyor.

Car Model Volume | Weight | CO2
Toyota Aygo 1000 790 99
Mitsubishi | Space Star 1200 1160 95
Skoda Citigo 1000 929 95
Fiat 500 900 865 90
Mini Cooper 1500 1140 105
VW Up! 1000 929 105
Skoda Fabia 1400 1109 90
Mercedes | A-Class 1500 1365 92
Ford Fiesta 1500 1112 98
Audi Al 1600 1150 99
Hyundai 120 1100 980 99
Suzuki Swift 1300 990 101
Ford Fiesta 1000 1112 99
Honda Civic 1600 1252 94
Hundai 130 1600 1326 97
Opel Astra 1600 1330 97
BMW 1 1600 1365 99
Mazda 3 2200 1280 104
Skoda Rapid 1600 1119 104
Ford Focus 2000 1328 105
Ford Mondeo 1600 1584 94
Opel Insignia 2000 1428 99
Mercedes | C-Class 2100 1365 99
Skoda Octavia 1600 1415 99
Volvo S60 2000 1415 99
Mercedes | CLA 1500 1465 102
Audi A4 2000 1490 104
Audi A6 2000 1725 114
Volvo V70 1600 1523 109
BMW 5 2000 1705 114
Mercedes | E-Class 2100 1605 115
Volvo XC70 2000 1746 117
Ford B-Max 1600 1235 104
BMW 2 1600 1390 108
Opel Zafira 1600 1405 109
Mercedes | SLK 2500 1395 120
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Motorun boyutuna bagli olarak bir arabanin CO2 emisyonunu tahmin edebiliriz, ancak ¢oklu
regresyonla, tahmini daha dogru hale getirmek igcin arabanin agirligi gibi daha fazla degisken
ekleyebiliriz. Python'da isi bizim igin yapacak modillerimiz var.

Pandalar modiili ice aktarilarak baslanir.
import pandas

Pandas modiill, csv dosyalarini okumamiza ve bir DataFrame nesnesi dondiirmemize izin
verir.
df = pandas.read_csv("cars.csv")

Ardindan bagimsiz degerlerin bir listesi yapilir ve bu degiskene X adini verilir. Ayni sekilde
bagimli degerler de y adl bir degiskene konur.

X =df[['Weight', Volume']]

y =df['C02’]

ipucu: Bagimsiz degerler listesini biiyiik harf X ile ve bagimli degerler listesini kiiciik harf y ile
adlandirmak yaygindir. Sklearn modiliinden bazi ydontemler kullanacagiz, bu yizden o
moduli de ice aktarmamiz gerekecek.

from sklearn import linear_model

Sklearn moddliinden, dogrusal bir regresyon nesnesi olusturmak icin LinearRegression()
yontemini kullanacagiz. Bu nesnenin, bagimsiz ve bagiml degerleri parametre olarak alan ve
regresyon nesnesini iliskiyi tanimlayan verilerle dolduran fit() adl bir yontemi vardir.

regr = linear_model.LinearRegression()

regr.fit(X, y)

Artik bir otomobilin agirligina ve hacmine dayal olarak CO2 degerlerini tahmin etmeye hazir
bir regresyon nesnemiz var.

#predict the CO2 emission of a car where the weight is 2300kg, and the volume is 1300cm?3:
predictedCO2 = regr.predict([[2300, 1300]])

Ornek: Tim 6rnegi calisirken goériin.

import pandas

from sklearn import linear_model
df = pandas.read_csv("cars.csv"
X = df[['Weight', 'Volume']]

y = df['CO2']
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regr = linear_model.LinearRegression()

regr.fit(X, y)

#predict the CO2 emission of a car where the weight is 2300kg, and the volume is 1300cm?3:
predictedCO2 = regr.predict([[2300, 1300]])

print(predictedC0O2)

Result: [107.2087328]

1,3 litrelik motora ve 2300 kg agirliga sahip bir otomobilin kat ettigi her kilometrede yaklasik
107 gram CO2 salacagi tahmin edilmistir.

Katsayi:

Katsayi, bilinmeyen bir degiskenle olan iliskiyi tanimlayan bir faktordir.

Ornek: x bir degisken ise, o zaman 2x, x'in iki katidir. x bilinmeyen degiskendir ve 2 sayisi
katsayidir.

Bu durumda, CO2'ye karsi agirhigin ve CO2'ye karsi hacmin katsayi degerini isteyebiliriz.
Aldigimiz cevap(lar), bagimsiz degerlerden birini arttirirsak veya azaltirsak ne olacagini
soyler.

Ornek: Regresyon nesnesinin katsayi degerlerinin bulunmasi.

import pandas

from sklearn import linear_model

df = pandas.read_csv("cars.csv"

X =df[['Weight', 'Volume']]

y =df['CO2]]

regr = linear_model.LinearRegression()
regr.fit(X, y)

print(regr.coef )

Result: [0.00755095 0.00780526]

Sonug Aciklamasi:

Sonug dizisi, agirlik ve hacmin katsayi degerlerini temsil eder.

Agirhk: 0.00755095

Hacim: 0.00780526

Bu degerler bize agirlik 1 kg artarsa CO2 emisyonunun 0.00755095g arttigini soéyler.
Motor hacmi (Hacim) 1 cm3 artarsa CO2 emisyonu 0,00780526 g artar.

Bence bu adil bir tahmin, ama test edelim!
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1300cm3 motorlu bir araba 2300kg agirligindaysa CO2 emisyonunun yaklasik 107g olacagini
zaten tahmin etmistik.
Agirlig1 1000kg ile arttirirsak ne olur?

Ornek: Onceki 6rnegi kopyalayin, ancak agirligi 2300'den 3300'e degistirin.

import pandas

from sklearn import linear_model

df = pandas.read_csv("cars.csv"

X = df[['Weight', 'Volume']]

y = df['CO2']

regr = linear_model.LinearRegression()
regr.fit(X, y)

predictedCO2 = regr.predict([[3300, 1300]])
print(predictedC0O2)

Result:

[114.75968007]

1,3 litrelik motora ve 3300 kg agirliga sahip bir otomobilin kat ettigi her kilometrede yaklasik
115 gram CO2 salacagini tahmin etmistik.

Bu, 0.00755095 katsayisinin dogru oldugunu goésterir:

107.2087328 + (1000 * 0.00755095) = 114.75968
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Olgeklendirme Ozellikleri:

Verileriniz farkh degerlere ve hatta farkl 6lglim birimlerine sahip oldugunda bunlari
karsilastirmak zor olabilir. Metre ile karsilastirildiginda kilogram nedir? Ya da zamana gore
yukseklik? Bu sorunun cevabi 6lgeklendirmedir. Verileri, karsilastirmasi daha kolay yeni
degerlere Olcekleyebiliriz. Asagidaki tabloya bakin, ayni veri seti ama bu sefer hacim stitunu
cm?3 (1000 yerine 1.0) yerine litre cinsinden degerler iceriyor.

Car Model Volume | Weight | CO2
Toyota Aygo 1 790 99
Mitsubishi | Space Star | 1.2 1160 95
Skoda Citigo 1 929 95
Fiat 500 0.9 865 90
Mini Cooper 1.5 1140 105
VW Up! 1 929 105
Skoda Fabia 1.4 1109 90
Mercedes | A-Class 1.5 1365 92
Ford Fiesta 1.5 1112 98
Audi Al 1.6 1150 99
Hyundai 120 1.1 980 99
Suzuki Swift 13 990 101
Ford Fiesta 1 1112 99
Honda Civic 1.6 1252 94
Hundai 130 1.6 1326 97
Opel Astra 1.6 1330 97
BMW 1 1.6 1365 99
Mazda 3 2.2 1280 104
Skoda Rapid 1.6 1119 104
Ford Focus 2 1328 105
Ford Mondeo 1.6 1584 94
Opel Insignia 2 1428 99
Mercedes | C-Class 2.1 1365 99
Skoda Octavia 1.6 1415 99
Volvo S60 2 1415 99
Mercedes | CLA 1.5 1465 102
Audi A4 2 1490 104
Audi A6 2 1725 114
Volvo V70 1.6 1523 109
BMW 5 2 1705 114
Mercedes | E-Class 2.1 1605 115
Volvo XC70 2 1746 117
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Ford B-Max 1.6 1235 104
BMW 2 1.6 1390 108
Opel Zafira 1.6 1405 109
Mercedes | SLK 2.5 1395 120

1.0 hacmini 790 agirhigi ile karsilastirmak zor olabilir, ancak her ikisini de karsilastirilabilir

degerlere dlceklendirirsek, bir degerin digerine kiyasla ne kadar oldugunu kolayca gorebiliriz.

Verileri 6lgeklendirmek igin farkl ydontemler vardir, bu derste standardizasyon adi verilen bir
yontem kullanacagiz. Standardizasyon yontemi su formula kullanir:
z=(x-u)/s

z'nin yeni deger oldugu yerde, x orijinal degerdir, u ortalamadir ve s standart sapmadir.
Agirhk sitununu yukaridaki veri kiimesinden alirsaniz, ilk deger 790'dir ve Olgeklenen deger
soyle olacaktir: (790 - 1292.23)/238.74=-2.1

Hacim sitununu yukaridaki veri kimesinden alirsaniz, ilk deger 1.0'dir ve 6lgeklenen deger
soyle olacaktir: (1.0 - 1.61) / 0.38 =-1.59

Artik 790" 1.0 ile karsilastirmak yerine -2.1 ile -1.59'u karsilastirabilirsiniz. Bunu manuel
olarak yapmaniz gerekmez, Python sklearn modiili, veri kimelerini dénistlirmek igin
yontemlerle bir Scaler nesnesi dondiiren StandardScaler() adli bir ydnteme sahiptir.

Ornek: Agirlik ve Hacim siitunlarindaki tiim degerleri dlgeklendirin.

import pandas

from sklearn import linear_model

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scale = StandardScaler()

df = pandas.read_csv("cars1.csv")

X = df[['Weight', 'Volume']]

scaledX = scale.fit_transform(X)

print(scaledX)

Result: ilk iki degerin, hesaplamalarimiza karsilik gelen -2.1 ve -1.59 olduguna dikkat edin..
[[-2.10389253 -1.59336644]

[-0.55407235 -1.07190106]

[-1.52166278 -1.59336644]

[-1.78973979 -1.85409913]

[-0.63784641 -0.28970299]

[-1.52166278 -1.59336644]

[-0.76769621 -0.55043568]

[0.3046118 -0.28970299]
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[-0.7551301 -0.28970299]
[-0.59595938 -0.0289703 ]
[-1.30803892 -1.33263375]
[-1.26615189 -0.81116837]
[-0.7551301 -1.59336644]
[-0.16871166 -0.0289703 ]
[ 0.14125238 -0.0289703 ]
[ 0.15800719 -0.0289703 |
[0.3046118 -0.0289703 ]

[-0.05142797 1.53542584]
[-0.72580918 -0.0289703 ]
[ 0.14962979 1.01396046]
[1.2219378 -0.0289703 ]

[ 0.5685001 1.01396046]

[0.3046118 1.27469315]

[ 0.51404696 -0.0289703 ]
[ 0.51404696 1.01396046]
[ 0.72348212 -0.28970299]
[0.8281997 1.01396046]

[ 1.81254495 1.01396046]
[ 0.96642691 -0.0289703 ]
[ 1.72877089 1.01396046]
[ 1.30990057 1.27469315]
[ 1.90050772 1.01396046]
[-0.23991961 -0.0289703 ]
[ 0.40932938 -0.0289703 ]
[ 0.47215993 -0.0289703 ]
[0.4302729 2.31762392]]

CO2 Degerlerinin Tahmin Edilmesi:
Gorev, yalnizca agirligini ve hacmini bildiginiz bir arabadan kaynaklanan CO2 emisyonunu
tahmin etmekti. Veri seti 6lceklendiginde, degerleri tahmin ederken 6lgegi kullanmaniz

gerekecektir.

Ornek: 2300 kilogram agirhgindaki 1,3 litrelik bir arabanin CO2 emisyonunu tahmin edin.

import pandas

from sklearn import linear_model
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scale = StandardScaler()

df = pandas.read_csv("cars1.csv")

X = df[['Weight', 'Volume']]

219



y = df['CO2']

scaledX = scale.fit_transform(X)

regr = linear_model.LinearRegression()
regr.fit(scaledX, y)

scaled = scale.transform([[2300, 1.3]])
predictedCO2 = regr.predict([scaled[0]])
print(predictedC0O2)

Result: [107.2087328]

Modelin Degerlendirilmesi:

Makine Ogreniminde, agirligi ve motor boyutunu bildigimizde bir arabanin CO2 emisyonunu
tahmin ettigimiz onceki bélimde oldugu gibi, belirli olaylarin sonucunu tahmin etmek icin
modeller olusturulur. Modelin yeterince iyi olup olmadigini 6lgmek igin Egitim/Test adh bir
yontem kullanihr.

Egitim / Test

Egitim / Test, modelin dogrulugunu 6lgmek icin kullanilan bir yontemdir. Egitim/Test olarak
adlandirilir ¢linku veri kiimesi iki kimeye bolinir: bir egitim kiimesi ve bir test kiimesi. S6z
gelimi, egitim icin %80 ve test icin %20.

Model egitim seti kullanilarak egitilir. Test seti kullanilarak model test edilir. Modeli egitmek,
modeli olusturmak anlamina gelir. Modeli test etmek, modelin dogrulugunu test etmek
anlamina gelir.

Ornek: Bir veri kiimesiyle ve Test etmek istenilen bir veri seti ile baslanir. Veri seti bir
magazadaki 100 musteriyi ve onlarin alisveris aliskanliklarini gostersin.

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt
numpy.random.seed(2)

x = numpy.random.normal(3, 1, 100)

y = numpy.random.normal(150, 40, 100) / x
plt.scatter(x, y)

plt.show()

Sonug:

X ekseni, satin alma yapmadan dnce gezinme siiresini dakika olaraki temsil etsin.
Y ekseni, satin alma islemine harcanan para miktarini temsil etsin.
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Egitim/Test olarak bolme:

Egitim seti, orijinal verilerin %80'inden rastgele bir se¢im olmalidir. Test seti kalan %20

olmalidir.

train_x = x[:80]
train_y = y[:80]

test x = x[80:]
test_y =y[80:]

Egitim Setini Goriintiilenmesi:

Egitim seti ile ayni dagihm grafiginde gorintilenirg

Example:

plt.scatter(train_x, train_y)

plt.show()

Result: It looks like the original data set, so it seems to be a fair selection.
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Test Setini Goster: Test setinin tamamen farkl olmadigindan emin olmak icin test setine de

bir gbz atacagiz.

Example:
plt.scatter(test_x, test_y)
plt.show()

Sonug: Test seti ayni zamanda orijinal veri setine benziyor.

200

175 1

150 4

1254

100 4

75 4 . ®
[ ] ..
50 - [ & ®e
® [ ]
[ ] [ ]
25 s

T T T T T T T T T
0.5 10 15 2.0 25 3.0 35 4.0 4.5

Egtim ve test verilerinin birlikte gizilmesi:

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt
numpy.random.seed(2)

x = numpy.random.normal(3, 1, 100)

y = numpy.random.normal(150, 40, 100) / x

train_x = x[:80]
train_y = y[:80]
plt.scatter(train_x, train_y)

test x =x[:20]
test y =y[:20]

plt.scatter(test_x, test_y)

plt.show()
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Veri Kimesini Matematiksel Modele Uydurulmasi:

Veri seti neye benziyor? Bence en uygun olani bir polinom regresyonu olur, bu yizden bir
polinom regresyon egrisi ¢izelim. Veri noktalari arasinda bir ¢izgi cizmek icin matplotlib
modlindn plot() yontemini kullaniriz.

Ornek: Veri noktalarindan bir polinom regresyon ¢izgisi cizilmesi.

import numpy
import matplotlib.pyplot as plt
numpy.random.seed(2)

x = numpy.random.normal(3, 1, 100)
y = numpy.random.normal(150, 40, 100) / x

train_x = x[:80]
train_y = y[:80]

test x = x[80:]
test y =y[80:]

mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(train_x, train_y, 4))
myline = numpy.linspace(0, 6, 100)

plt.scatter(train_x, train_y)

plt.plot(myline, mymodel(myline))

plt.show()
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Sonug, veri kiimesinin disindaki degerleri tahmin etmeye ¢alisirsak bize bazi garip sonuglar
verecek olsa da, bir polinom regresyonuna uyan veri kiimesi dnerimi destekleyebilir. Ornek:
satir, magazada 6 dakika geciren bir misterinin 200 degerinde bir satin alma yapacagini
gosterir. Bu muhtemelen fazla uydurmanin bir isaretidir. Peki ya R-kare puani? R-kare puani,
veri setimin modele ne kadar iyi uydugunun iyi bir gostergesidir.

RZ
R-kare olarak da bilinen R?'yi hatirhyor musunuz? X ekseni ile y ekseni arasindaki iliskiyi dlcer
ve O ile 1 arasinda degisir; burada O, iliski yok ve 1 tamamen iliskili anlamina gelir.

sklearn moddilinde bu iliskiyi bulmamiza yardimci olacak r2_score() adinda bir metod vardir.
Bu durumda misterinin magazada kaldigi dakikalar ile ne kadar para harcadiklari arasindaki
iliskiyi 6lgmek istiyoruz.

Ornek: Egitim verileri bir polinom regresyonuna ne kadar uyuyor?
import numpy
from sklearn.metrics import r2_score

numpy.random.seed(2)

X = numpy.random.normal(3, 1, 100)
y = numpy.random.normal(150, 40, 100) / x

train_x = x[:80]
train_y = y[:80]

test_x =x[80:]
test_y =y[80:]
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mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(train_x, train_y, 4))
r2 = r2_score(train_y, mymodel(train_x))
print(r2)

Not: 0.799 sonucu, bir olumlu iliski oldugunu gosterir.

Test Setini getirilmesi:

Simdi, en azindan egitim verileri s6z konusu oldugunda, tamam olan bir model yaptik. Simdi
ayni sonucu verip vermedigini gormek icin modeli test verileriyle de test etmek istiyoruz.
Ornek: Test verilerini kullanirken R2 puanini bulalim.

import numpy

from sklearn.metrics import r2_score

numpy.random.seed(2)

X =numpy.random.normal(3, 1, 100)
y = numpy.random.normal(150, 40, 100) / x

train_x = x[:80]
train_y = y[:80]

test x = x[80:]
test y =y[80:]

mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(train_x, train_y, 4))
r2 =r2_score(test_y, mymodel(test_x))

print(r2)

Not: 0.809 sonucu, modelin test kiimesine de uydugunu gosterir ve modeli gelecekteki
degerleri tahmin etmek i¢in kullanabilecegimizden eminiz.
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Tahmin Degerleri:

Artik modelimizin tamam oldugunu belirledigimize gore, yeni degerleri tahmin etmeye
baslayabiliriz.

Ornek: Satin alan bir misteri, diikkanda 5 dakika kalirsa ne kadar para harcar?

print(mymodel(5))

Ornek, semaya karsilik geldigi gibi, miisterinin 22.88 dolar harcamasini 6ngérdui.
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6.3. Polynomial Regression
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Graph with more than one polynomials: Y = X3+X2+X

Below is the formula for polynomial regression:

Y= by+ byX+ bX*+ ...+ b, X"

Where,
Y = output
X = input feature

by, by, b, = coefficients

o = (x%) (x5

Yukaridaki denklemde:

0: onu en iyi tanimlayan hipotez parametreleri.
X: her 6rnegin giris 6zelligi degeri.

Y: Her 6rnegin cikti degeri.
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Veri noktalariniz agikga dogrusal bir regresyona uymuyorsa (tim veri noktalarindan gegen
diiz bir gizgi), polinom regresyon igin ideal olabilir. Polinom regresyon, lineer regresyon gibi,
veri noktalarindan bir gizgi ¢izmenin en iyi yolunu bulmak igin x ve y degiskenleri arasindaki
iliskiyi kullanir.
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Python, veri noktalari arasinda bir iliski bulmak ve bir polinom regresyon ¢izgisi ¢cizmek igin
yontemlere sahiptir. Matematik formll Gzerinden gitmek yerine bu yontemleri nasil
kullanacaginizi gosterecegiz. Asagidaki 6rnekte, belirli bir giseden gecerken 18 araba
kaydettik. Aracin hizini ve gecisin gercgeklestigi gliniin saatini (saati) kaydettik. X ekseni
glniin saatlerini ve y ekseni hizi temsil eder.

Ornek: Bir dagilim grafigi cizerek baslayin.

import matplotlib.pyplot as plt
x=[1,2,3,5,6,7,89,10,12,13,14,15,16,18,19,21,22]

y =[100,90,80,60,60,55,60,65,70,70,75,76,78,79,90,99,99,100]
plt.scatter(x, y)

plt.show()

Result:
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Example: Numpy ve matplotlib'i ice aktarin, ardindan Polinom Regresyon c¢izgisini gizin

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt
x=[1,2,3,5,6,7,89,10,12,13,14,15,16,18,19,21,22]

y =[100,90,80,60,60,55,60,65,70,70,75,76,78,79,90,99,99,100]
mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(x, y, 3))

myline = numpy.linspace(1, 22, 100)

plt.scatter(x, y)

plt.plot(myline, mymodel(myline))

plt.show()
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Ornegin aciklanmasi

ihtiyaciniz olan modiilleri ice aktarilir.
import numpy

import matplotlib.pyplot as plt

x ve y ekseninin degerlerini temsil eden dizileri olusturulur:
x=[1,2,3,5,6,7,89,10,12,13,14,15,16,18,19,21,22]
y =[100,90,80,60,60,55,60,65,70,70,75,76,78,79,90,99,99,100]

NumPy, bir polinom modeli yapmamizi saglayan bir metoda sahiptir:
mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(x, y, 3))

Ardindan satirin nasil gériinecegini belirtilir, 1. pozisyondan baslayip 22. pozisyonda

bitirilirsin:
myline = numpy.linspace(1, 22, 100)
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Orijinal dagihim grafigini cizilir:
plt.scatter(x, y)

Polinom regresyon cizgisini gizdirilir:
plt.plot(myline, mymodel(myline))

Diyagrami goruntilenir:
plt.show()

X ve y ekseni degerleri arasindaki iliskinin ne kadar iyi oldugunu bilmek énemlidir, eger iliski
yoksa polinom regresyonu higbir seyi tahmin etmek i¢in kullanilamaz.

iliski, r-kare adi verilen bir degerle dlciiliir.

r-kare degeri O ile 1 arasindadir, burada 0 higbir iliski olmadigi ve 1 %100 iliskili anlamina
gelir.

Python ve Sklearn moduli bu degeri sizin icin hesaplayacaktir, tek yapmaniz gereken onu x
ve y dizileriyle beslemek:
Ornek: Verilerim bir polinom regresyonuna ne kadar uyuyor?

import numpy

from sklearn.metrics import r2_score
x=[1,2,3,56,7,8910,12,13,14,15,16,18,19,21,22]

y =[100,90,80,60,60,55,60,65,70,70,75,76,78,79,90,99,99,100]
mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(x, y, 3))
print(r2_score(y, mymodel(x)))

Not: 0.94 sonucu, ¢ok iyi bir iliskinin oldugunu ve gelecek tahminlerinde polinom
regresyonunu kullanabilecegimizi gostermektedir.

Gelecekteki Degerlerin Tahmin Edilmesi

Artik gelecekteki degerleri tahmin etmek icin topladigimiz bilgileri kullanabiliriz. Ornek: Saat
17.00 civarinda giseden gecen bir arabanin hizini tahmin etmeye ¢alisalim: Bunu yapmak
icin, yukaridaki 6rnekteki ayni mymodel dizisine ihtiyacimiz var:

mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(x, y, 3))

Ornek: Saat 17:00'de gecen bir arabanin hizini tahmin edin.
import numpy

from sklearn.metrics import r2_score
x=[1,2,3,5,6,7,89,10,12,13,14,15,16,18,19,21,22]

y =[100,90,80,60,60,55,60,65,70,70,75,76,78,79,90,99,99,100]
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mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(x, y, 3))
speed = mymodel(17)
print(speed)

Ornek, semadan da okuyabilecegimiz bir hizin 88.87 olacagini 6ngoriild.

100 ~ ®
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70
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Koti Uyum

Polinom regresyonunun gelecekteki degerleri tahmin etmek icin en iyi ydntem olmayacagi
bir 6rnek olusturalim. Ornek: x ve y ekseni icin bu degerler, polinom regresyonu igin cok
kot bir uyumla sonuglanmalidir.

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt

x =[89,43,36,36,95,10,66,34,38,20,26,29,48,64,6,5,36,66,72,40]
y =[21,46,3,35,67,95,53,72,58,10,26,34,90,33,38,20,56,2,47,15]
mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(x, y, 3))

myline = numpy.linspace(2, 95, 100)

plt.scatter(x, y)

plt.plot(myline, mymodel(myline))

plt.show()

Result:

80
60

201 L] L]

Cok diisuk bir r-kare degeri almalisiniz.

import numpy

from sklearn.metrics import r2_score

x =[89,43,36,36,95,10,66,34,38,20,26,29,48,64,6,5,36,66,72,40]
y =[21,46,3,35,67,95,53,72,58,10,26,34,90,33,38,20,56,2,47,15]
mymodel = numpy.polyld(numpy.polyfit(x, y, 3))
print(r2_score(y, mymodel(x)))

Sonug: 0,00995 cok koti bir iliskiyi gosterir ve bize bu veri setinin polinom regresyonu icin
uygun olmadigini soyler.
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6.4. Hypothesis Function for Polynomial Regression
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Hiperbolik fonksiyonlar ML uygulamalari nelerdir? iz siirmede ve yériinde tahmin etmede.

Step by step implementation:

a. Import the required libraries:

b. Generate the data points: We are going to generate a dataset for implementing our
polynomial regression.

c. Initialize x,x?,x3 vectors: We are taking the maximum power of x as 3. So our X matrix will
have X, X2, X3.

d. Column-1 of X matrix: The 1st column of the main matrix X will always be 1 because it
holds the coefficient of beta 0.

e. Form the complete x matrix: Look at the matrix X at the start of this implementation. We
are going to create it by appending vectors.

f. Transpose of the matrix:

We are going to calculate the value of theta step-by-step. First, we need to find the
transpose of the matrix.

g. Matrix multiplication: After finding the transpose, we need to multiply it with the original
matrix. Keep in mind that we are going to implement it with a normal equation, so we have
to follow its rules.

h. The inverse of a matrix:

i. Matrix multiplication: Finding the multiplication of transposed X and the Y vector and
storing it in the temp?2 variable.

j. Coefficient values: To find the coefficient values, we need to multiply temp1 and temp2.

k. Store the coefficients in variables: Storing those coefficient values in different variables.

l. Plot the data with curve:

m. Prediction function: Now we are going to predict the output using the regression curve.
n. Error function: Calculate the error using mean squared error function.

o. Calculate the error:
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6.5.
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Ustel biiyiimenin bazi gergek hayat érnekleri:
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The formula for exponential regression is as follow:

Ussel Regrasyon

1 2 3 4

. Yiyeceklerin bozulmasi
. Insan Niifusu

. Bilesik Faiz

. Pandemiler (Covid-19 gibi)
. Ebola Salgini

. Istilaci Turler

. Ates

. Kanser Hcreleri
10. Akilli Telefon Alimi ve Satisi

Where,
Y = output
X = input feature

a = shift value
b = y —intercpet

¢ = base

5

. Kilturlerdeki mikroorganizmalar

5

7

Y=a+ bxcX
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Korelasyon katsayisi: -1<r <+1
r=-1: kuvvetli negatif

r=0: zayif

r=+1: kuvvetli positif

linear, y=mx +a
Ussel, y=e*

dy/dx = e* =y, egim, fonksiyonun kendisine esittir. x=0, da y=1 olur. Egim de 1’e esittir.
Yikseliyor. Pozitif ylkseliyor. x bliylidiikce y’de ¢ok hizli bliyimektedir.

y=a+ bc*

Step by step implementation:

a. Import the required libraries:

b. Insert the data points:

c. Implement the exponential function algorithm:

d. Apply optimal parameters and covariance:

e. Plot the data: Plotting the data with the coefficients found.
f. Check the accuracy of the model:
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6.6. Sinusoidal Regression
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Some real-life examples of sinusoidal regression:
. Muzik dalgalarinin olusturulmasi.

. Ses, dalgalar halinde hareket eder.

. Yapilarda trigonometrik fonksiyonlar.

. Uzay ucuslarinda kullanilir.

. GPS konum hesaplamalari.

. Mimari.

. Elektrik akimi.

. Radyo yayini.

O 00 N OO U1 B WIN -

. Okyanusun alcak ve yiksek gelgitler.
10. Binalar.

Y =Ax+sin(B(X+C))+ D

Where,

A = amplitude

Period = 2+*pi/B

Period = lengthof one cycle

C = phase shift (In radian)

D = vertical shift
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Step by step implementation:

a. Generating the dataset

b. Applying a sine function

c. Why does a sinusoidal regression perform better than linear regression?

If we check the accuracy of the model after fitting our data with a straight line, we can see

that the accuracy in prediction is less than that of sine wave regression. That is why we use
sinusoidal regression.

6.7. Logarithmic Regression
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Graph for a logarithmic regression

Some real-life examples of logarithmic growth:
The magnitude of earthquakes.

The intensity of sound.

The acidity of a solution.

The pH level of solutions.

Yields of chemical reactions.

Production of goods.

No vk wbhe

Growth of infants.

Sometimes we have data that grows exponentially in the statement, but after a certain
point, it goes flat. In such a case, we can use a logarithmic regression.
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Y =a+b+In(X)

Where,
Y = output
X = input feature
= the line/curve always passes through (1, a)

a
b = controls the rate of growth or decay

Step by step implementation:

a. Import required libraries:

b. Generating the dataset:

c. The first column of our matrix X :

d. Reshaping X:

e. Going with the Normal Equation formula:
f. Forming the main matrix X:

g. Finding the transpose matrix:

h. Performing matrix multiplication:

i. Finding the inverse:

j. Matrix multiplication:

k. Finding the coefficient values:

l. Plot the data with the regression curve:
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6.8. Lojistik Regresyon

Bir veya birden fazla bagimsiz degiskeni bulunan ve bir sonucu belirlemek icin kullanilan
istatistik yonetimidir. Var olan bir veri kiimesinin analizi sonucu iki olasi sonugtan segim
yapilmasi imkani verir. Siniflandirma problemlerinde kullanilir. Lojistik
regresyon, ikili(binary) 1 veya 0 olarak kodlanmis verileri icerir.

Lojistik regresyon, iki veri faktor( arasindaki iliskileri bulmak igcin matematikten yararlanan
bir veri analizi teknigidir. Lojistik regresyon, daha sonra bagimsiz degisken bagimli degiskene
dayali faktérlerden birinin degerini tahmin etmek igin bu iligkiyi kullanir. Bagimsiz degisken
degiskenleri bagimli degiskenler var. Bunlari ikil ya da ¢oklu gruplandirilir. Yeni bir bagimsiz
degisken geldiginde bunun hangi gruba ait oldugu belirlenir. Tahminin genellikle evet ya da
hayir gibi sinirli sayida sonucu vardir.

Ornegin, web sitesi ziyaretcinizin aligveris sepetindeki édeme diigmesine tiklayip
tiklamayacagini tahmin etmek istediginizi varsayalim. Lojistik regresyon analizi, web
sitesinde harcanan zaman ve sepetteki trln sayisi gibi ge¢mis ziyaretci davranislarina bakar.
Gegmiste, ziyaretgiler sitede bes dakikadan fazla zaman gegirdiyse ve sepete Ugcten fazla
urin eklediyse 6deme diigmesine tikladiklarini belirler. Lojistik regresyon islevi bu bilgiyi
kullanarak daha sonra yeni bir web sitesi ziyaretgisinin davranisini tahmin edebilir.

Lojistik regresyon neden 6nemlidir?

Lojistik regresyon, yapay zeka ve makine 6grenimi (Al/ML) alaninda 6nemli bir tekniktir. ML
modelleri (Algoritmalari), insan midahalesi olmadan karmasik veri isleme gorevlerini
gerceklestirmek icin egitebileceginiz yazilim programlaridir. Lojistik regresyon kullanilarak
olusturulan ML modelleri, kuruluslarin is verilerinden eyleme donusturilebilir dngoriler
elde etmelerine yardimci olur. Bu bilgileri operasyonel maliyetleri azaltmak, verimliligi
artirmak ve daha hizl 6lgeklendirmek amaciyla tahmine dayali analiz igin kullanabilirler.
Ornegin, isletmeler, calisanlarin elde tutulmasini artiran veya daha karli Griin tasarimina yol
acan kaliplari ortaya ¢ikarabilir.

Diger ML tekniklerine gore lojistik regresyon kullanmanin bazi avantajlari asagida
verilmistir:

e Basitlik: Lojistik regresyon modelleri matematiksel olarak diger ML yontemlerine
gore daha az karmasiktir. Bu nedenle, ekibinizdeki hi¢c kimsenin derinlemesine ML
uzmanligi olmasa bile bunlari uygulayabilirsiniz.

e Hiz: Lojistik regresyon modelleri, bellek ve islem glict gibi daha az hesaplama
kapasitesine ihtiya¢ duyduklari icin bliylk hacimli verileri yliksek hizda isleyebilir. Bu
da onlari, ML projelerine baslayan kuruluslarin hizli kazancglar elde etmesi icin ideal
kilar.
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e Esneklik: Lojistik regresyon, iki veya daha fazla sinirli sonucu olan sorularin yanitlarini
bulmak icin kullanilabilir. Ayrica verileri 6nceden islemek igin de kullanilabilir.
Ornegin, banka islemleri gibi cok cesitli degerlere sahip verileri lojistik regresyon
kullanarak daha kigtk, sinirh bir deger araliginda siralayabilirsiniz. Daha sonra daha
dogru analiz i¢in diger ML tekniklerini kullanarak bu kiglk veri kiimesini
isleyebilirsiniz.

e Gorunarluk: Lojistik regresyon analizi, gelistiricilere dahili yazilim siireglerinde diger
veri analizi tekniklerinden daha fazla gérinarlik saglar. Hesaplamalar daha az
karmasik oldugundan sorun giderme ve hata diizeltme de daha kolaydir.

Lojistik regresyon uygulamalari nelerdir?

Lojistik regresyon birgok farkli sektérde birkag gercek diinya uygulamasina sahiptir.

Uretim: imalat sirketleri, makinelerde parca arizasi olasiligini tahmin etmek icin lojistik
regresyon analizini kullanir. Daha sonra gelecekteki arizalari en aza indirmek icin bu tahmine
dayali olarak bakim programlari planlarlar.

Saglik hizmetleri: Tibbi arastirmacilar, hastalarda hastalik olasiligini tahmin ederek 6nleyici
bakim ve tedaviyi planlar. Aile 6ykisiinlin veya genlerin hastaliklar Gzerindeki etkisini
karsilastirmak icin lojistik regresyon modelleri kullanirlar.

Finans: Finansal sirketlerin dolandiricilik igin finansal islemleri analiz etmesi ve kredi
basvurularini ve sigorta uygulamalarini risk agisindan degerlendirmesi gerekir. Lojistik
regresyon modellerinin ylksek riskli veya distk riskli ve dolandiricilik olan ya da olmayan
gibi ayri sonuglari oldugundan bu sorunlar lojistik regresyon modeli i¢in uygundur.

Pazarlama: Cevrimigi reklamcilik araglari, kullanicilarin bir reklama tiklayip tiklamayacagini
tahmin etmek icin lojistik regresyon modelini kullanir. Sonug olarak pazarlamacilar, farkli
kelimelere ve resimlere verilen kullanici yanitlarini analiz edebilir ve misterilerin etkilesimde
bulunacag) yiksek performansli reklamlar olusturabilir.
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Regresyon analizi nasil ¢aligir?
Lojistik regresyon, veri bilimcilerin makine 6greniminde (ML) yaygin olarak kullandigi birkag
farkh regresyon analizi tekniginden biridir. Lojistik regresyonu anlamak icin dncelikle temel
regresyon analizini anlamaliyiz. Asagida regresyon analizinin nasil calistigini géstermek igin
bir dogrusal regresyon analizi 6rnegi verilmistir.
Soruyu tanimlanir: Herhangi bir veri analizi, bir is sorusuyla baslar. Lojistik regresyon igin
belirli sonuglari elde etmek Gizere soruyu gergevelemelisiniz:

e Yagmurlu giinler aylik satislarimizi etkiler mi? (evet ya da hayir)

e Mdsteri ne tir bir kredi karti etkinligi gerceklestiriyor? (yetkili, dolandirici veya

potansiyel olarak dolandirici)

Gecmis verileri toplanir: Soruyu tanimladiktan sonra, dahil olan veri faktorlerini belirlemeniz
gerekir. Daha sonra tiim faktérler icin gecmis verileri toplarsiniz. Ornegin, yukarida
gosterilen ilk soruyu cevaplamak lzere, son (g yilda her ay icin yagmurlu glnlerin sayisini ve
aylik satis verilerinizi toplayabilirsiniz.

Regresyon analiz modelini egitilir: Gegmis verileri regresyon yazilimini kullanarak islersiniz.
Yazilim, farkli veri noktalarini isler ve denklemleri kullanip bunlari matematiksel olarak
baglar. Ornegin, ti¢ aylik yagmurlu giin sayisi 3, 5 ve 8 ise ve o aylardaki satis sayisi 8, 12 ve
18 ise, regresyon algoritmasi faktorleri denklemle birlestirecektir:

Satis Sayisi = 2* (Yagmurlu Giln Sayisi) + 2

Bilinmeyen degerler igin tahminlerde bulunur: Bilinmeyen degerler s6z konusu oldugunda,
yazilim bir tahmin yapmak icin denklemi kullanir. Temmuz ayinda alti glin yagmur yagacagini
biliyorsaniz yazilim, temmuz ayinin satis degerini 14 olarak tahmin edecektir.
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Lojistik regresyon modeli nasil ¢calisir?

Lojistik regresyon modelini anlamak igin 6nce denklemleri ve degiskenleri anlayalim.
Denklemler: Matematikte denklemler iki degisken arasindaki iliskiyi verir: x ve y. Bu
denklemleri veya fonksiyonlari, x ekseni ve y ekseni boyunca bir grafigi cizmek igin
farkl x ve y degerleri koyarak kullanabilirsiniz. Ornegin, y = 2*x fonksiyonunun grafigini
cizerseniz asagida gosterildigi gibi diiz bir cizgi elde edersiniz. Dolayisiyla bu fonksiyona
dogrusal fonksiyon da denir.

y=2%x

1} 1 2 3 1

Degiskenler : istatistikte degiskenler, veri faktorleri veya degerleri degisen dzniteliklerdir.
Herhangi bir analiz igin, belirli degiskenler bagimsiz veya agiklayici degiskenlerdir. Bu
oznitelikler bir sonucun sebebidir. Diger degiskenler; bagimli degiskenler veya yanit
degiskenleridir ve degerleri bagimsiz degiskenlere bagldir. Genel anlamda lojistik regresyon,
her iki degiskenin ge¢cmis veri degerlerine bakarak bagimsiz degiskenlerin bir bagimh
degiskeni nasil etkiledigini arastirir.

Yukaridaki 6rnegimizde x, bilinen bir degere sahip oldugundan bagimsiz degisken, tahmin
degiskeni veya aciklayici degisken olarak adlandirilir. Y'nin degeri bilinmediginden buna
bagimli degisken, sonuc degiskeni veya yanit degiskeni denir.

Lojistik regresyon fonksiyonu
Lojistik regresyon, matematikte x ve y arasindaki denklem olarak lojistik fonksiyonu veya
logit fonksiyonu kullanan istatistiksel bir modeldir. Logit fonksiyonu, y'yi x'in sigmoid
fonksiyonu olarak esler.

1

f@) = 17—

Bu lojistik regresyon denklemini gizerseniz asagida gosterildigi gibi bir S egrisi elde edersiniz.
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Gordigiliniz gibi, logit fonksiyonu bagimsiz degiskenin degerlerinden bagimsiz olarak bagimli
degisken icin yalnizca O ile 1 arasindaki degerleri dondirir. Lojistik regresyon, bagiml
degiskenin degerini bu sekilde tahmin eder. Lojistik regresyon yéntemleri ayni zamanda
coklu bagimsiz degisken ile bir bagimlh degisken arasindaki denklemleri de modellemektedir.

Sigmoid islevi olarak da adlandirilan lojistik islev, istatistikciler tarafindan gelistirildi, hizla
yukseldi ve kapasitesini maksimuma ¢ikardi. O ile 1 arasindaki bir degerle eslestirebilen,
gercek degerli herhangi bir sayi S seklinde bir egri Gzerindeki deliere eslestirilir.

Giris degerleri (x), bir ¢cikti degerini (y) tahmin etmek icin agirliklar veya katsayi degerleri
kullanilir. Dogrusal regresyondan 6nemli bir fark, modellenen c¢ikti degerinin sayisal bir
degerden ziyade ikili degerler (0 veya 1) olmasidir. Asagida Ornek bir lojistik regresyon
denklemi verilmigtir:

eb0+b1x
y = 1 + eb0+b1x

e, dogal logaritmalarin tabanidir (Euler’in sayisi veya EXP () islevi) ve deger, donlstirmek
istediginiz gercek sayisal degerdir. Asagida, lojistik fonksiyon kullanilarak 0 ve 1 arali§ina
dondstirilmis 0 ile 1 arasindaki sayilarin bir grafigi bulunmaktadir.
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y'nin tahmin edilen cikti oldugu durumlarda, b0 6ngorii veya kesme terimidir ve b1, tek giris
degeri (x) icin katsayidir. Giris verilerinizdeki her siitunun, egitim verilerinizden 6grenilmesi
gereken iliskili bir b katsayisi (sabit bir gercek deger) vardir. Bellekte veya bir dosyada
depolayacaginiz modelin gergek temsili, denklemdeki katsayilardir.

Lojistik regresyon, varsayilan sinifin olasiligini modeller:

Ornegin, eger insanlarin cinsiyetini boylarindan erkek veya kadin olarak modelliyorsak,
lojistik regresyon modeli, bir kisinin boyuna gore erkek olma olasilig olarak yazilabilir:

P (cinsiyet = erkek | boy)

Basgka bir sekilde yazildiginda, bir girdinin (X) varsayilan sinifa (Y = 1) ait olma olasiligini
modelliyoruz, bu su sekilde yazilir:

P(X)=P(Y=1]X)

Olasiliklar mi tahmin ediliyor? Oysa ILojistik regresyonun bir siniflandirma algoritmasidir.
Gergekte bir olasilik tahmini yapmak igin olasilik tahmininin ikili degerlere (0 veya 1)
donulstirilmesi gerekir. Lojistik regresyon dogrusal bir yontemdir, ancak tahminler lojistik
fonksiyon kullanilarak doénutstirilir. Bunun etkisi, tahminleri artik dogrusal regresyonla
yapabildigimiz gibi girdilerin dogrusal bir kombinasyonu olarak anlayamayacagimizdir,
ornegin yukaridan devam edersek, model su sekilde ifade edilebilir:

p(X)=e”(b0+bl*X)/(1+e”(b0+bl*X))
Matematige cok fazla dalmak istemiyorum, ancak yukaridaki denklemi asagidaki gibi

donddrebiliriz (e'yi bir taraftan digerine dogal bir logaritma (In) ekleyerek kaldirabilecegimizi
unutmayin):
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In(p(X)/1-p(X))=b0+bl*X

Soldak orana varsayilan sinifin olasiliklari denir. Oranlar, olayin olasilhiginin olay olmama
olasiligina bolinmesiyle hesaplanir, 6r. 0.8 / (1-0.8) olan 4'lik olasilik var. Yani bunun yerine
sunu yazabiliriz:

In (oranlar) =b0 + b1 * X

Oranlar log olarak donistirildiginden, sol tarafa log-olasilik denir.
Ussii saga geri tasiyabilir ve su sekilde yazabiliriz:
oran=e " (b0 + bl * X)

Tim bunlar, aslinda modelin hala girdilerin dogrusal bir kombinasyonu oldugunu, ancak bu
dogrusal kombinasyonun varsayilan sinifin log-olasiliklariyla ilgili oldugunu anlamamiza
yardimci olur.

Lojistik regresyon algoritmasinin katsayilari (Beta degerleri b) egitim verilerinizden tahmin
edilmelidir. Bu, maksimum olasilik tahmini (maximum-likelihood estimation). kullanilarak

yapilir.

Maksimum olasilik tahmini, ¢esitli makine 6grenimi algoritmalari tarafindan kullanilan ortak
bir 6grenme algoritmasidir, ancak verilerinizin dagitimi hakkinda varsayimlarda bulunur
(verilerinizi hazirlamak hakkinda konustugumuzda daha fazlasi).

En iyi katsayilar, varsayilan sinif icin 1'e ¢cok yakin bir degeri (6rnegin erkek) ve diger sinif icin
0'a ¢ok yakin bir degeri (6rnegin kadin) 6ngdren bir modelle sonuglanir. Lojistik regresyon
icin maksimum olasilik sezgisi, bir arama prosediriiniin, model tarafindan tahmin edilen
olasiliklardaki hatayi verilerdekilerle en aza indiren katsayilar (Beta degerleri) icin degerler
aramasidir (6rnegin, veriler birincil ise 1 olasihgi sinif).

Maksimum olasiligin matematigine girmeyecegiz. Egitim verileriniz icin katsayilar i¢in en iyi
degerleri optimize etmek icin bir kiglltme algoritmasinin kullanildigini séylemek yeterlidir.
Bu genellikle pratikte verimli sayisal optimizasyon algoritmasi (Quasi-newton yontemi gibi)
kullanilarak uygulanir.

Lojistik 6grenirken, ¢ok daha basit gradyan inis algoritmasini kullanarak bunu kendiniz
sifirdan uygulayabilirsiniz.
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Cok bagimsiz degiskenli lojistik regresyon analizi

Cogu durumda, birden fazla agiklayici degisken bagimli degiskenin degerini etkiler. Lojistik
regresyon formiilleri, bu tir giris verisi kimelerini modellemek icin farkli bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar. Sigmoid fonksiyonunu
degistirebilir ve son cikti degiskenini su sekilde isleyebilirsiniz:

y = f(Bo + Bix1 + Baxa+... Brxn)

B sembolii, regresyon katsayisini temsil eder. Logit modeli, hem bagimli hem de bagimsiz
degiskenlerin bilinen degerlerine sahip yeterince blyuk bir deneysel veri kimesi
verdiginizde bu katsayi degerlerini tersine hesaplayabilir.

Logaritmik olasiliklar

Logit modeli ayrica basarinin basarisizhiga oranini veya logaritmik olasiliklari da belirleyebilir.
Ornegin, arkadaslarinizla poker oynarken 10 magtan dérdiini kazanirsaniz kazanma
olasiliginiz altida dérttiir ve bu da basarinizin basarisizliga oranidir. Ote yandan kazanma
olasiliginiz 10'da dorttir.

Matematiksel olarak, olasilik agisindan olasiliklariniz p/(1 - p) ve logaritmik olasiliklariniz
(p/(1 - p)) seklindedir. Lojistik fonksiyonu asagida gosterildigi gibi logaritmik olasiliklar olarak
temsil edebilirsiniz:

Logit Function = log (_p_
1-p

Lojistik regresyon analizi tiirleri nelerdir?
Bagimli degiskenin sonuclarina dayali olarak lojistik regresyon analizine iliskin t¢ yaklasim
vardir.

e ikili lojistik regresyon: ikili lojistik regresyon, yalnizca iki olasi sonucu olan ikili
siniflandirma problemlerinde ise yarar. Bagimli degiskenin yalnizca "evet ve hayir"
veya "0 ve 1" gibi iki degeri olabilir. Lojistik fonksiyon O ile 1 arasinda bir deger
arahgini hesaplasa da ikili regresyon modeli, cevabi en yakin degerlere yuvarlar.
Cogunlukla 0,5'in altindaki cevaplar 0'a yuvarlanir ve 0,5'in Gzerindeki cevaplar 1'e
yuvarlanir; boylece lojistik fonksiyon ikili bir sonug¢ donddrdr.

e Cok terimli lojistik regresyon: Cok terimli regresyon, sonuclarin sayisi sinirli oldugu
siirece birkag olasi sonucu olan problemleri analiz edebilir. Ornegin, konut
fiyatlarinin nifus verilerine gore %25, %50, %75 veya %100 artacagini tahmin edebilir
ancak bir evin tam degerini tahmin edemez. Cok terimli lojistik regresyon, sonug
degerlerini 0 ve 1 arasindaki farkli degerlerle esleyerek calisir. Lojistik fonksiyon 0,1;
0,11; 0,12 vb. gibi bir dizi stirekli veri dondirebildiginden, cok terimli regresyon da
ciktiyt miimkin olan en yakin degerlere gore gruplandirir.
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e Siral lojistik regresyon: Siral lojistik regresyon veya sirali logit modeli, sayilarin
gercek degerlerden ziyade siralamalari temsil ettigi problemler icin 6zel bir cok
terimli regresyon tiirtidiir. Ornegin, misterilerden sizden yil boyunca satin aldiklar
Urtin sayisi gibi sayisal bir degere bagl olarak hizmetinizi kotd, orta, iyi veya
mikemmel seklinde siralamalarini isteyen bir anket sorusuna verdikleri yaniti tahmin
etmek icin sirali regresyon kullanirsiniz.

Lojistik regresyon diger ML tekniklerine kiyasla nasil ¢caligir?

iki yaygin veri analizi teknigi; dogrusal regresyon analizi ve derin 6grenmedir.

Dogrusal regresyon analizi

Yukarida aciklandigi gibi, dogrusal regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi dogrusal bir kombinasyon kullanarak modeller. Dogrusal regresyon denklemi
y=BoXo + Bix1+p 2X2+... B nXn+, burada B ila Bn ve € regresyon katsayisidir.

Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon karsilagtirmasi

Dogrusal regresyon, belirli bir bagimsiz degisken kiimesini kullanarak strekli bagimh bir
degiskeni 6ngorir. Surekli degisken, fiyat veya yas gibi bir deger araligina sahip olabilir.
Dolayisiyla dogrusal regresyon, bagimli degiskenin gergek degerlerini tahmin edebilir. "10 yil
sonra piring fiyati ne olacak?" gibi sorulari yanitlayabilir.

Dogrusal regresyonun aksine, lojistik regresyon bir siniflandirma algoritmasidir. Strekli
veriler icin gercek degerleri dngéremez. "Piring fiyati 10 yilda% 50 artacak mi?" gibi sorulari
yanitlayabilir.

Derin 6grenme

Derin 6grenme, bilgiyi analiz etmek igin insan beynini simule eden sinir aglarini veya yazilim
bilesenlerini kullanir. Derin 6grenme hesaplamalari, vektorlerin matematiksel kavramina
dayanmaktadir.

Lojistik regresyon ve derin 6grenme karsilastirmasi

Lojistik regresyon, derin 6grenmeye gore daha az karmasiktir ve bilgi islem agisindan
yogunlugu daha azdir. Daha da 6nemlisi, derin 68renme hesaplamalari, karmasikliklari ve
makine odaklh dogalari geregi gelistiriciler tarafindan arastirilamaz veya degistirilemez. Diger
yandan, lojistik regresyon hesaplamalari seffaftir ve sorunlari gidermek daha kolaydir.
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Lojistik Regresyon Modelini Ogrenmek:
Lojistik regresyon modeliyle tahmin yapmak, sayilari lojistik regresyon denklemine eklemek
ve bir sonucu hesaplamak kadar basittir.

Bunu belirli bir érnekle somut hale getirelim. Diyelim ki bir kisinin boyuna gére erkek mi
kadin mi oldugunu tahmin edebilen (tamamen hayal trlin{) bir modelimiz var. Boyu 150 cm
olarak verildiginde, erkek veya kadindir. b0 = -100 ve b1 = 0.6 katsayilarini 6grendik.

Yukaridaki denklemi kullanarak, resmi olarak P (erkek | boy = 150) 150 cm veya daha fazla
bir yikseklik verilen erkegin olasiligini hesaplayabiliriz.

y=eMN(b0O+bl*X)/(1+e”(b0+bl*X))
v = exp (-100 + 0.6 * 150) / (1 + exp (-100 + 0.6 * X))
y=0,0000453978687

Kisinin erkek olma olasihgl sifira yakin. Pratikte olasiliklari dogrudan kullanabiliriz. Bu
siniflandirma oldugundan ve net bir cevap istedigimizden, olasiliklari ikili bir sinif degerine
yaslayabiliriz, 6rnegin: 0 eger p (erkek) <0.5 1 eger p (erkek)>=0.5

Artik lojistik regresyon kullanarak nasil tahminler yapacagimizi bildigimize gore, teknikten en
iyi sekilde yararlanmak icin verilerimizi nasil hazirlayabilecegimize bakalim.

Verilerin Lojistik Regresyon i¢in Hazirlanmasi:

Verilerinizdeki dagilim ve iliskiler hakkinda lojistik regresyon tarafindan yapilan varsayimlar,
dogrusal regresyonda yapilan varsayimlarla blyik o6lciide aynidir. Bu varsayimlari
tanimlamaya yonelik ¢cok calisma yapilmistir ve kesin olasilik ve istatistiksel dil kullaniimistir.
Nihayetinde tahmine dayali modelleme makine 0grenimi projelerinde, sonuglari
yorumlamaktan ¢ok dogru tahminler yapmaya odaklanirsiniz.

Bu nedenle, model saglam oldugu ve iyi performans gosterdigi sirece bazi varsayimlari
kirabilirsiniz.

ikili Cikti Degiskeni: Lojistik regresyon ikili (iki sinifl)) siniflandirma problemleri icin
tasarlanmistir. Varsayilan sinifa ait olan ve 0 veya 1 siniflandirmasina dahil edilebilen bir
ornegin olasihgini tahmin edecektir.

Guraltiyu Kaldir: Lojistik regresyon, cikti degiskeninde (y) herhangi bir hata olmadigini
varsayar, aykiri degerleri ve muhtemelen vyanhs siniflandiriimis 6rnekleri egitim
verilerinizden kaldirmayi distndn.
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Gauss Dagilimi: Lojistik regresyon dogrusal bir algoritmadir (ciktida dogrusal olmayan bir
dontsim ile). Girdi degiskenleri ile ¢ikti arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar. Bu
dogrusal iliskiyi daha iyi ortaya ¢ikaran girdi degiskenlerinizin veri dontstimleri, daha dogru
bir modelle sonuglanabilir. Ornegin, bu iliskiyi daha iyi ortaya ¢ikarmak igin log, root, Box-
Cox ve diger tek degiskenli donlstmleri kullanabilirsiniz.

iligkili Girdileri Kaldir: Dogrusal regresyon gibi, cok sayida yiiksek korelasyonlu girdiniz varsa
model gereginden fazla sigabilir. Tium girdiler arasindaki ikili korelasyonlari hesaplamayi ve
yuksek korelasyonlu girdileri kaldirmayi digtndn.

Yakinsama Basarisizlig: Katsayilari 6grenen beklenen olasilik kestirim siirecinin yakinsamada
basarisiz olmasi mimkindir. Verilerinizde yliksek dlizeyde iliskili cok sayida giris varsa veya
veriler gok seyrekse (6rnegin, giris verilerinizde ¢ok fazla sifir) bu durum meydana gelebilir.

Ornek: Logistic Regression

Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerini ¢gdzmeyi amaglar. Bunu, stirekli bir sonucu
ongoren dogrusal regresyonun aksine, kategorik sonuglari tahmin ederek yapar.

En basit durumda, binom adi verilen iki sonug vardir; buna bir 6rnek, bir timorin kot huylu
mu yoksa iyi huylu mu oldugunu tahmin etmektir. Diger durumlarin siniflandiriimasi gereken
ikiden fazla sonucu vardir, bu duruma multinomial denir. Cok terimli lojistik regresyon igin
yaygin bir 6rnek, 3 farkli tiir arasinda bir iris giceginin sinifini tahmin etmektir. Burada bir
binom degiskenini tahmin etmek icin temel lojistik regresyon kullanacagiz. Bu, yalnizca iki
olasi sonucu oldugu anlamina gelir.

How does it work?
In Python we have modules that will do the work for us. Start by importing the NumPy
module.

import numpy

Store the independent variables in X.

Store the dependent variable iny.

Below is a sample dataset:

#X represents the size of a tumor in centimeters.

X =

numpy.array([3.78, 2.44, 2.09, 0.14, 1.72, 1.65, 4.92, 4.37, 4.96, 4.52, 3.69, 5.88]).reshape(-
1,1)

#Note: X has to be reshaped into a column from a row for the LogisticRegression() function
to work.
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#y represents whether or not the tumor is cancerous (0 for "No", 1 for "Yes").
y = numpy.array([0,0,0,0,0,0,1,1,1,1, 1, 1])

We will use a method from the sklearn module, so we will have to import that module as
well:

from sklearn import linear_model

From the sklearn module we will use the LogisticRegression() method to create a logistic
regression object.

This object has a method called fit() that takes the independent and dependent values as
parameters and fills the regression object with data that describes the relationship:
logr = linear_model.LogisticRegression()

logr fit(X,y)

Now we have a logistic regression object that is ready to whether a tumor is cancerous
based on the tumor size:

#predict if tumor is cancerous where the size is 3.46mm:

predicted = logr.predict(numpy.array([3.46]).reshape(-1,1))

Example

See the whole example in action:

import numpy

from sklearn import linear_model

#Reshaped for Logistic function.

X=

numpy.array([3.78, 2.44, 2.09, 0.14, 1.72, 1.65, 4.92, 4.37, 4.96, 4.52, 3.69, 5.88]).reshape(-
1,1)

y =numpy.array([0,0,0,0,0,0,1,1,1, 1, 1, 1])

logr = linear_model.LogisticRegression()
logr.fit(X,y)

#predict if tumor is cancerous where the size is 3.46mm:
predicted = logr.predict(numpy.array([3.46]).reshape(-1,1))
print(predicted)

Result: [0]
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Uygulama:

Lojistik regresyon siniflandirma problemlerini ¢c6zmeyi amaclar. Bunu, surekli bir sonucu
ongoren dogrusal regresyonun aksine, kategorik sonuclari tahmin ederek yapar. En basit
durumda, bir timorin kot huylu mu yoksa iyi huylu mu oldugunu tahmin eden, binom
olarak adlandirilan iki sonug¢ vardir. Diger vakalarin siniflandiriimasi gereken ikiden fazla
sonucu vardir, bu durumda buna ¢ok terimli denir. Cok terimli lojistik regresyon igin yaygin
bir 6rnek, 3 farkh tir arasinda bir iris ¢iceginin sinifini tahmin etmek olabilir. Burada bir
binom degiskenini tahmin etmek icin temel lojistik regresyon kullanacagiz. Bu, yalnizca iki
olasi sonucu oldugu anlamina gelir.

Nasil galisir?
Python'da isi yapacak modiiller var. NumPy modiliini ice aktararak baslanir.
import numpy

Bagimsiz degiskenleri X'te saklayin.
Bagiml degiskeni y'de saklayin.

Asagida ornek bir veri seti verilmistir:

#X represents the size of a tumor in centimeters.

X=

numpy.array([3.78, 2.44, 2.09, 0.14, 1.72, 1.65, 4.92, 4.37, 4.96, 4.52, 3.69, 5.88]).reshape(-
1,1)

#Note: X has to be reshaped into a column from a row for the LogisticRegression() function
to work.

#y represents whether or not the tumor is cancerous (0 for "No", 1 for "Yes").

y = numpy.array([0, 0,0,0,0,0,1,1,1,1, 1, 1])

Sklearn modiliinden bir metod kullanacagiz, bu yizden o modill de import etmemiz
gerekecek.
from sklearn import linear_model

Sklearn modiliinden bir lojistik regresyon nesnesi olusturmak icin LogisticRegression()
yontemini kullanacagiz. Bu nesnenin, bagimsiz ve bagimli degerleri parametre olarak alan ve
regresyon nesnesini iliskiyi tanimlayan verilerle dolduran fit() adl bir yontemi vardir:

logr = linear_model.LogisticRegression()

logr.fit(X,y)

Simdi elimizde, timo6r boyutuna goére bir timorin kanserli olup olmadigina hazir olan bir
lojistik regresyon nesnemiz var.
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#predict if tumor is cancerous where the size is 3.46mm:
predicted = logr.predict(numpy.array([3.46]).reshape(-1,1))

Ornek: Tiim érnegi calisirken goriilmesi.
import numpy
from sklearn import linear_model

#Reshaped for Logistic function.

X =

numpy.array([3.78, 2.44, 2.09, 0.14, 1.72, 1.65, 4.92, 4.37, 4.96, 4.52, 3.69, 5.88]).reshape(-
1,1)

y =numpy.array([0,0,0,0,0,0,1,1,1,1, 1, 1])

logr = linear_model.LogisticRegression()
logr.fit(X,y)

#predict if tumor is cancerous where the size is 3.46mm:
predicted = logr.predict(numpy.array([3.46]).reshape(-1,1))
print(predicted)

Sonug: 4.03541657
Bu bize bir tiimoérin boyutu 1 mm arttikga tiimor olma olasiliginin 4 kat arttigini soyler.

Olasihik

Katsayi ve kesisme degerleri, her timoriin kanserli olma olasiligini bulmak icin kullanilabilir.
Yeni bir deger dondiirmek icin modelin katsayisini ve kesisme degerlerini kullanan bir islev
olusturulur. Bu yeni deger, verilen gozlemin bir timor olma olasiligini temsil eder.

def logit2prob(logr,x):
log_odds = logr.coef * x + logr.intercept_
odds = numpy.exp(log_odds)
probability = odds / (1 + odds)
return(probability)

islev Aciklamasi: Her bir gézlem icin log-oranlari bulmak icin, dnce dogrusal regresyondan
elde edilene benzeyen bir formiil olusturulmalidir, katsayi ve kesisim cikariimalidir.
log_odds = logr.coef * x + logr.intercept_

Daha sonra log oranlarini oranlara dénistirmek icin log oranlarinin Gissi alinir.
odds = numpy.exp(log_odds)
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Artik oranlarimiz olduguna gore, onu 1 arti oranlara bélerek olasiliga donisturebiliriz.
probability = odds / (1 + odds)

Simdi her timorin kanserli olma olasihgini bulmak igin 6grendiklerimizle islevi kullanalim.

Ornek: Tim érnegin calisirken gériilmesi.

import numpy

from sklearn import linear_model

X=

numpy.array([3.78, 2.44, 2.09, 0.14, 1.72, 1.65, 4.92, 4.37, 4.96, 4.52, 3.69, 5.88]).reshape(-
1,1)

y =numpy.array([0,0,0,0,0,0,1,1,1,1, 1, 1])

logr = linear_model.LogisticRegression()

logr.fit(X,y)

def logit2prob(logr, X):
log_odds = logr.coef * X + logr.intercept_
odds = numpy.exp(log_odds)
probability = odds / (1 + odds)
return(probability)

print(logit2prob(logr, X))

Sonug:
[[0.60749955]
[0.19268876]
[0.12775886]
[0.00955221]
[0.08038616]
[0.07345637]
[0.88362743]
[0.77901378]
[0.88924409]
[0.81293497]
[0.57719129]
[0.96664243]]

Sonuglar Agiklanmasi:

3,78 0,61 3,78 cm biyikligunde bir timoérin kanserli olma olasiligr %61'dir.
2,44 0,19 2,44 cm biyukligiindeki bir timorin kanserli olma olasiligi %60'tir.
2,09 0,13 2,09 cm biyukligiindeki bir timorin kanserli olma olasiligi %13'tiir.

254



7. Kimeleme (Clustering) Algoritmalari

Verilerin yakinlik, uzaklk, benzerlik gibi olclitlere gore analiz edilerek siniflara ayrilmasina
kiimeleme denir. Kimeleme, denetimsiz 6grenmenin bir yontemidir ve bircok alanda
kullanilan istatistiksel veri analizi icin yaygin bir tekniktir. Denetimsiz 6grenme, veri kiimesi
ile ¢ciktilarin olmadigi bir 6grenme metodudur. Veri kiimesindeki verileri yorumlayarak ortak
noktalari bulmak ve bunlari kimelegtirme islemi yapilarak anlamli bir veri elde edebilmektir.
Sistem, 6greten olmadan 6grenmeye calisir. Ham verileri organize verilere dénistiiren bir
makine 6grenimi tiridir.

Denetimsiz 6grenmede sadece siniflandirilmamis veriler vardir bu verilerden sonuglar
¢ikarilmaya galisilir. Veriyi degiskenler arasindaki iliskilere dayali olarak kiimeleyerek gesitli
modeller, yapilar olusturulur.

Ornegin, bir alisveris sitesinde alinan bir Griiniin yaninda kullanicilarin alabilecegi diger
drlinlerin tavsiye olarak belirlenmesi. Ya da bir hizmet satin aldiginda, o hizmetle etkilesimli
diger hizmetlerin musterinin ilgi alanina girmesi.
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Kimeleme Siniflandirma

Kimeleme algoritmalari, veri kiimesindeki bilesenleri kendi aralarinda benzerliklerinden
gruplamaya calisir. Burada kag¢ grup olacagl veya en uygun kiime sayisini algoritmanin

kendisi belirler.

Ornek: Bir sandik dolusu meyve icerisinden bir tane elmayi belirlesin. Ardindan tiim elmalari
bulan bir senaryo sizce nasil olmalidir? En sonunda sandikta bir tane elma kalmamasi
yazdigin senrayonun hangi 6zelligi saglanmis olur. Performans artmis, deneyim kazanmis
olur.

Alisveris yapilan bir markette kasiyerin bir robot oldugun distnin ve tiim Grinler birbirine
karismis olsun. Elma bulup, onu taniyip diger elemanlari yigin icerisinde topladgini diislintin.
Se¢me islemi devam ederken yetenek kazanarak performansini atirabilir; hatali sectigi
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UrlGinler var ise ayiklayabilir. Boylece Urlnlerin birbirlerine benzeme yakinligi uzaklasarak,
ayrim yapma yetenegi artirilmis olur. Boylece sinilandirma da yapilmis olur.

Elmalar da kendi aralarinda kiimeleme vyapilabilir mi?  Ayni tipte verilerin degisik
segmentlere bolliinmus halidir. Elinde 6rnekler var ama hangi veya kag sinifa ait oldugunu
bilmiyor. Siniflari(kiimeleri) kendisi insaa ediyor. Ornegin elimizde sadece domatesler varsa,
ve bunlari kalitelerine goére ayirilirsa bu kiimeleme islemidir.

Kiimelemenin uygulama alanlari:
Tip’da elde edilen goriintilemeler Uzerindeki farkhlari analiz edilerek degisik nitelikler
cikartilabilir.

Sug Yerlerinin Belirlenmesi: Bir sehirdeki belirli bélgelerde mevcut olan suglarla ilgili veriler,
su¢ kategorisi, su¢ alani ve ikisi arasindaki iliski, bir sehirdeki ya da bolgedeki suga egilimli
alanlara iligskin kaliteli bilgiler verebilir.

Oyuncu istatistiklerini analiz etmek: Oyuncu istatistiklerini analiz etmek, spor diinyasinin her
zaman kritik bir unsuru olmustur ve artan rekabetle birlikte, makine 6grenmenin burada
oynayacagi kritik bir rol vardir.

Cagr Kaydi Detay Analizi: Bir ¢agri detay kaydi (CDR), telekom sirketleri tarafindan bir
miusterinin aramasi, SMS ve internet etkinligi sirasinda elde edilen bilgilerdir. Bu bilgiler,
miusteri demografisiyle birlikte kullanildiginda, musterinin ihtiyaclari hakkinda daha fazla
bilgi saglar.

Miisteri Segmentasyonu:

Collaborative Filtering: Davranislari birbirine benzeyen insanlarin yaptiklarina bakilarak
kiimedeki birinin ne yapacagini kestirmek.

Tehdit ve Sahtekarlik Yakalama: Siniflandirmada tehditlerin 6zellikleri makineye Ogretilir.
Kimelemede ise kiimelerin disinda kalan , herhangi bir kiimeye girmeyen 6rnek bir tehdit
unsuru olarak tanimlanabilir.

Eksik Verilerin Tanimlanmasi: Ornegin birinin maas bilgisi eksikse segmentte benzer kisilerin
maas ortalamasina gore bir maas hesaplanabilir.

Pazar Segmentasyonu:

Davranissal Segmentasyon: Ornegin lcretsiz uygulamalari yiikleyenler neyi segiyiorlar?
Demografik Segmentasyon: Mdisterilerin yasi, cinsiyeti, egitim dizeyi ile davranislarinin
entegre edilmesi.

Psikolojik Segmentasyon: Misterilerin hayal-beklentilerine gére farklh trinler sunulabilir.
Cografi Segmentasyon: Ulkelere sehirlere gore vs.
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Kiimeleme Cesitleri:

Hiyerarsik Kimeleme

GUraltald Uygulamalarin Yogunluga Dayali Konumsal Kimelenmesi (DBSCAN)
(DBSCAN)

K-means Kiimeleme

Agirlik Ortalama Kaydirma Kiimelemesi

Gauss Karisim Modelleri (GMM) kullanarak Beklenti-Maksimizasyon (EM) Kiimeleme

Agirhk Ortalama Kaydirma Kiimelemesi:

Ortalama kaydirma kimeleme, veri noktalarinin yogun alanlarini bulmaya ¢alisan kayan

pencere tabanli bir algoritmadir. Centroid tabanli bir algoritmadir, yani amacin her bir
grubun / sinifin merkez noktalarini bulmaktir, bu da kayan pencere igindeki noktalarin
ortalamasi olacak merkez noktalari igin adaylari glincelleyerek ¢alisir. Bu aday pencereler

daha sonra, neredeyse kopyalari ortadan kaldirmak icin bir islem sonrasi asamasinda

filtrelenir ve nihai merkez noktalari ve bunlara karsilik gelen gruplari olusturur.

Surglli pencerelerin timda ile ugtan uca tiim silirecin bir 6rnegi asagida gosterilmistir. Her
siyah nokta, kayan bir pencerenin merkezini temsil eder ve her gri nokta bir veri noktasidir.
Sinav sorusu: En son agirhk ortalama burasidir denmesi igin nasil bir senaryo hazirlanmali?

1)

2)

Ortalama-kaymayi aciklamak icin, yukaridaki resimde oldugu gibi iki boyutlu uzayda
bir dizi noktay! ele alacagiz. Bir C noktasinda ortalanmis (rastgele secilmis) ve
cekirdek olarak r yaricapina sahip dairesel bir kayan pencere ile baslyoruz. Ortalama
kayma, bu cekirdegi yakinsamaya kadar her adimda yinelemeli olarak daha yiksek
yogunluklu bir bolgeye kaydirmayi iceren bir tepe tirmanma algoritmasidir.

Her vyinelemede, kayan pencere, merkez noktasi pencere icindeki noktalarin
ortalamasina kaydirilarak (dolayisiyla adi) daha yiliksek yogunluklu bolgelere
kaydirilir. Stirglilii pencere icindeki yogunluk, icindeki noktalarin sayisi ile orantilidir.
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3)

4)

Dogal olarak, penceredeki noktalarin ortalamasina gecerek, yavas yavas daha yiksek
nokta yogunluguna sahip alanlara dogru hareket edecektir.

Bir kaymanin cekirdek icinde daha fazla noktayi barindirabilecegi bir yon olmayana
kadar ortalamaya gore kayan pencereyi kaydirmaya devam ediyoruz. Yukaridaki
grafige bakin; Artik yogunlugu artirmayana kadar (yani penceredeki nokta sayisi)
daireyi hareket ettirmeye devam ediyoruz.

1'den 3'e kadar olan bu adim siireci, tim noktalar bir pencerenin icinde kalana kadar
bircok slrgili pencerede yapilir. Birden cok strglili pencere ortistigiinde, en ¢ok
noktayl iceren pencere korunur. Veri noktalari daha sonra bulunduklari kayan
pencereye gore kiimelenir.

Giirdiltiilii Uygulamalarin Yogunluga Dayali Konumsal Kiimelenmesi (DBSCAN):

DBSCAN, ortalama kaymaya ekseninde, benzer ve yogunluklu boélgeleri kiimeleyen bir

algoritmadir, ancak birka¢ onemli avantaji vardir. Minimum boélge sayisinda ve uzaklikta

maksimum yogunluk bolgesi olusturulmasi hedeflenir.

DBSCAN, keyfi bir baslangic veri noktasiyla baslar. Bu noktanin komsulugu bir epsilon
€ wuzakhgr kullanilarak cikarilir (e mesafesi icindeki tim noktalar komsuluk
noktalaridir).

Bu mahalle icinde yeterli sayida nokta (minPoints'e gore) varsa, kiimeleme islemi
baslar ve mevcut veri noktasi yeni kiimedeki ilk nokta olur. Aksi takdirde, nokta
glraltu olarak etiketlenecektir (daha sonra bu giriltili nokta kiimenin pargasi
haline gelebilir). Her iki durumda da bu nokta "ziyaret edildi" olarak isaretlenir.
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e Yeni kiimedeki bu ilk nokta igin, € mesafesi komsulugundaki noktalar da ayni
kimenin pargasi olur. € mahallesindeki tim noktalari ayni kiimeye ait yapma
proseduri, kiime grubuna yeni eklenen tiim yeni noktalar igin tekrarlanir.

e 2. ve 3. adimlardan olusan bu stireg, kiimedeki tlim noktalar belirlenene kadar, yani
kiimenin € mahallesindeki tiim noktalar ziyaret edilip etiketlenene kadar tekrar edilir.
Mevcut kiimeyle isimiz bittiginde, yeni bir ziyaret edilmemis nokta alinir ve islenir, bu
da baska bir kiime veya gurilti kesfine yol acar. Bu islem, tiim noktalar ziyaret edildi
olarak isaretlenene kadar tekrar eder.

e Bunun sonunda tim noktalar ziyaret edildiginden, her nokta bir kiimeye ait veya
glirtilti olarak isaretlenecektir.

DBSCAN, diger kiimeleme algoritmalarina gére bazi biiyiik avantajlar sunar. ilk olarak, hig bir
kiime gerektirmez. Ayrica, veri noktasi cok farkli olsa bile, aykiri degerleri basitce bir kiimeye
atan ortalama kaymanin aksine, girilti olarak tanimlar. Ek olarak, keyfi olarak
boyutlandirilmis ve keyfi olarak sekillendirilmis kiimeleri oldukga iyi bulabilir. DBSCAN'In ana
dezavantaji, kiimeler farkli yogunlukta oldugunda digerleri kadar iyi performans
gostermemesidir. Bunun nedeni, komsu noktalarin belirlenmesi icin mesafe esigi € ve
minPoints'in, yogunluk degistiginde kiimeden kiimeye degismesidir. Bu dezavantaj, ¢ok
yuksek boyutlu verilerde de ortaya cikar, ¢linki yine mesafe esigini € tahmin etmek zorlasir.

Gauss Karisim Modelleri (GMM) kullanarak Beklenti-Maksimizasyon (EM) Kiimeleme:
K-Ortalamalarinin en biiylik dezavantajlarindan biri, kime merkezi icin ortalama degerin naif
kullanimidir. Asagidaki resme bakarak bunun bir seyleri yapmanin en iyi yolu olmadigini
anlayabiliriz. Sol tarafta, ayni ortalamaya merkezlenmis farkl yarigaplara sahip iki dairesel
kiime oldugu insan gozine oldukca acik gorinlyor. K-Ortalamalar bunun Ustesinden
gelemez c¢linkii kiimelerin ortalama degerleri birbirine ¢ok yakindir. K-Ortalamalar, yine
ortalamanin kime merkezi olarak kullanilmasi sonucunda kiimelerin dairesel olmadigi
durumlarda basarisiz olur.

Gauss Karisim Modelleri (GMM'ler) bize K-Ortalamalarindan daha fazla esneklik saglar.
GMM'ler ile veri noktalarinin Gauss olarak dagitildigini varsayiyoruz; bu, ortalamayi
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kullanarak donguiisel olduklarini soylemekten daha az kisitlayici bir varsayimdir. Bu sekilde,

kiimelerin seklini aciklamak icin iki parametremiz var: ortalama ve standart sapma! iki

boyutlu bir 6rnek alirsak, bu, kiimelerin her tirli eliptik sekli alabilecegi anlamina gelir

(cinki hem x hem de y yonlerinde standart bir sapmaya sahibiz). Boylece, her Gauss

dagilimi tek bir kimeye atanir.

Her kiime igin Gauss'un parametrelerini bulmak i¢in (6rnegin ortalama ve standart sapma),

Beklenti-Maksimizasyon (EM) adi verilen bir optimizasyon algoritmasi kullanacagiz.

Kimelere uydurulan Gaussian'larin bir 6rnegi olarak asagidaki grafige bir g6z atin. Daha

sonra GMM'leri kullanarak Beklenti-Maksimizasyon kiimeleme sirecine gegebiliriz.

1)

2)

3)
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M Clustering using GMMs

Kime sayisini segerek (K-Means'in yaptigi gibi) ve her kiime igin Gauss dagilim
parametrelerini rastgele baslatarak basliyoruz. Verilere de hizlica goz atarak ilk
parametreler icin iyi bir tahmin saglamaya c¢alisilabilir. Yine de, yukaridaki grafikte de
gorulebilecegi gibi, bu% 100 gerekli degildir ¢lnkli Gauss bize ¢ok zayif olarak
baslarlar, ancak hizla optimize edilirler.

Her kiime icin bu Gauss dagilimlari g6z 6niine alindiginda, her veri noktasinin belirli
bir kiimeye ait olma olasilig hesaplanir. Bir nokta Gauss'un merkezine ne kadar
yakinsa, o kiimeye ait olma olasili§i o kadar artar. Gauss dagiliminda verilerin
cogunun kiimenin merkezine daha yakin oldugunu varsaydigimiz icin, bu sezgisel bir
anlam ifade etmelidir.

Bu olasiliklara dayanarak, kiimeler icindeki veri noktalarinin olasiliklarini maksimize
edecek sekilde Gauss dagilimlari icin yeni bir dizi parametre hesapliyoruz. Bu yeni
parametreleri, veri noktasi konumlarinin agirhkli toplamini kullanarak hesapliyoruz;
burada agirliklar, o belirli kiimeye ait veri noktasinin olasiliklaridir. Bunu gorsel olarak
actklamak icin yukaridaki grafige, o6zellikle 6rnek olarak sari kiimeye bakabiliriz.
Dagitim ilk yinelemede rastgele baslar, ancak sari noktalarin cogunun bu dagilimin
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saginda oldugunu gorebiliriz. Olasiliklara gore agirhklandirilmis bir toplami
hesapladigimizda, merkeze yakin bazi noktalar olmasina ragmen cogu sagdadir.
Dolayisiyla, dogal olarak dagihmin ortalamasi bu noktalar kiimesine daha da
yakinlasir. Ayrica noktalarin ¢ogunun “Ustten-sagdan-asagiya” oldugunu da
gorebiliriz. Bu nedenle standart sapma, olasiliklarin agirliklandirdigr toplami
maksimize etmek icin bu noktalara daha uygun bir elips olusturmak tizere degisir.

4) Dagitimlarin yinelemeden yinelemeye pek degismedigi yakinsamaya kadar 2. ve 3.
adimlar yinelemeli olarak tekrarlanir.

GMM kullanmanin 2 6nemli avantaji vardir. Birincisi, GMM'ler kiime kovaryansi agisindan K-
Ortalamalarina gore ¢ok daha esnektir; standart sapma parametresi nedeniyle, kiimeler
dairelerle sinirli olmak yerine herhangi bir elips seklini alabilir. K-Ortalamalari aslinda her
kiimenin tim boyutlardaki kovaryansinin 0'a yaklastigi 6zel bir GMM durumudur. ikinci
olarak, GMM'ler olasiliklari kullandigindan, veri noktasi basina birden ¢ok kiimeye sahip
olabilirler. Dolayisiyla, bir veri noktasi (st Uste binen iki kiimenin ortasindaysa, sinif 1'e
yuzde X ve ylzde Y ylizde 2'ye ait oldugunu soéyleyerek sinifini tanimlayabiliriz. Yani GMM'ler
karma uyeligi destekler.
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Kiimeleme Tiirleri:

Kimeleme, veri noktalarinin benzerlik derecelerine gore
gruplandirildigi bir denetimsiz 6grenme tirtdur.

Cesitli kiimeleme turleri sunlardir:
e Hiyerarsik kiimeleme
e Bolumleme kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme ayrica alt bélimlere ayrilir:
e Toplu kiimeleme
e Bolucu kimeleme

Bolliimleme kiimeleme ayrica su alt boltimlere ayrilir:
e K-Ortalamalar kiimeleme
e Bulanik C-Ortalamalar kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, asagidaki gibi aga¢ benzeri bir yapi kullanir:

&
A\

> :“,

Aglomeratif kiimelemede ( agglomerative clustering) asagidan yukariya bir yaklasim vardir.
Her bir 6geyle ayri bir kiime olarak basliyoruz ve bunlari asagida gosterildigi gibi art arda

daha biyiik kiimeler halinde birlestiriyoruz:

Orre
Do

farkh

kiimeler

halinde
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Bolliici kiimelem (Divisive clustering) e yukaridan asagiya bir yaklasimdir. Tim setle
basliyoruz ve asagida gorebileceginiz gibi, onu art arda daha kiigik kiimelere bélmeye

devam ediyoruz:

OYE
G501

0060CCH

Bolimleme Kimeleme (Partitioning Clustering) iki alt tlre ayrilir - K-Ortalamalar kiimeleme
ve Bulanik C-Ortalamalar. k-ortalama kiimelemede, nesneler 'K' sayisi ile belirtilen birkag
kiimeye ayrilir. Yani K = 2 dersek, nesneler gosterildigi gibi c1 ve c2 olmak lizere iki kimeye

i

ayrihr:

Burada 6zellikler veya ozellikler karsilastirilir ve benzer 6zelliklere sahip tiim nesneler birlikte

kiimelenir.

Bulanik c-ortalamalar (Fuzzy c-means), benzer Ozelliklere sahip nesneleri bir arada
kiimelemesi anlaminda k-araglarina ¢ok benzer. k-ortalama kiimelemede, tek bir nesne iki
farkli kiimeye ait olamaz. Ancak c-ortalamada nesneler gosterildigi gibi birden fazla kiimeye

ait olabilir.
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7.1. Hiyerarsik Kimeleme

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari 2 kategoriye ayrilir: yukaridan asagiya veya asagidan
yukariya. Asagidan yukariya algoritmalar, her veri noktasini baslangicta tek bir kiime olarak
ele alir ve ardindan tiim kimeler tim veri noktalarini iceren tek bir kiimede birlestirilene
kadar kiime ciftlerini art arda birlestirir (veya toplar). Bu nedenle asagidan yukariya
hiyerarsik kiimeleme, hiyerarsik kimelemeli kiimeleme (hierarchical agglomerative
clustering) veya HAC olarak adlandirilir. Bu kiime hiyerarsisi bir aga¢ (veya dendrogram)
olarak temsil edilir. Agacin koki, tim ornekleri toplayan benzersiz kiimedir, yapraklar
yalnizca bir 6rnek iceren kiimelerdir. Algoritma adimlarina gegmeden 6nce bir érnek igin
asagidaki grafige bakin

e Her veri noktasini tek bir kiime olarak ele alarak basliyoruz, yani veri kiimemizde X
veri noktasi varsa, o zaman X kiimemiz var. Daha sonra iki kiime arasindaki mesafeyi
dlgen bir mesafe dlciisii seciyoruz. Ornek olarak, iki kiime arasindaki mesafeyi, birinci
kiimedeki veri noktalari ile ikinci kimedeki veri noktalari arasindaki ortalama mesafe
olarak tanimlayan ortalama baglantiyi kullanacagiz.

e Her yinelemede, iki kiimeyi tek bir kimede birlestiriyoruz. Birlestirilecek iki kiime, en
kiicik ortalama baglantiya sahip olanlar olarak secilir. Yani, sectigimiz uzaklik
Olciitimize gore, bu iki kiime birbirleri arasindaki en kiiciik mesafeye sahiptir ve bu
nedenle en benzer olanlardir ve birlestirilmeleri gerekir.

e Adim 2, agacin kokine ulasana kadar tekrar edilir, yani tim veri noktalarini iceren
tek bir kiimeye sahibiz. Bu sekilde sonunda kag¢ tane kiime istedigimizi segebiliriz,
sadece kiimeleri birlestirmeyi ne zaman durduracagimizi segerek, yani agaci
olusturmay!i biraktigimizda!

Hiyerarsik kimeleme, kime sayisini belirlememizi gerektirmez ve hatta bir agag
olusturdugumuz icin hangi kiime sayisinin en iyi goriinecegini secebiliriz. Ek olarak, algoritma
mesafe Olclisii secimine duyarli degildir; hepsi esit derecede iyi calisma egilimindeyken,
diger kimeleme algoritmalarinda uzaklik Olglisi secimi kritiktir. Hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin oOzellikle iyi bir kullanim durumu, temeldeki verilerin hiyerarsik bir yapiya
sahip olmasi ve hiyerarsiyi kurtarmak istemenizdir; diger kiimeleme algoritmalari bunu
yapamaz. Hiyerarsik kiimelemenin bu avantajlari, K-Ortalamalarinin ve GMM'nin dogrusal
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karmasikhgindan farkli olarak, O (n3) zaman karmasikligina sahip oldugundan, daha disik
verimlilik pahasina gelir.

Hiyerarsik kiimeleme, veri noktalarini kiimelemek icin denetimsiz bir 6§renme yontemidir.
Algoritma, veriler arasindaki farkhliklari 6lcerek kiimeler olusturur. Denetimsiz 6grenme, bir
modelin egitilmesi gerekmedigi ve bir "hedef" degiskene ihtiyacimiz olmadigi anlamina gelir.
Bu yontem, tek tek veri noktalari arasindaki iliskiyi gorsellestirmek ve yorumlamak igin
herhangi bir veri Gizerinde kullanilabilir.

Burada veri noktalarini gruplamak ve hem bir dendrogram hem de dagihm grafigi kullanarak
kiimeleri gorsellestirmek icin hiyerarsik kimeleme kullanilacaktir.

Nasil galigir?

Asagidan yukariya bir yaklasimi izleyen bir tlr hiyerarsik kiimeleme olan Aglomeratif
Kimeleme kullanilacaktir. Her veri noktasi kendi kiimesi olarak ele alinarak baslanir.
Ardindan, daha biyiik kiimeler olusturmak icin aralarinda en kisa mesafeye sahip kiimeler
birlestirilir. Bu adim, tiim veri noktalarini iceren bliylk bir kiime olusana kadar tekrarlanir.
Hiyerarsik kiimeleme, hem mesafe hem de baglanti yéntemine karar verilmesini gerektirir.
Oklid mesafesini ve kiimeler arasindaki varyansi en aza indirmeye ¢alisan Ward baglanti
yontemi kullanilacaktir.

Ornek: Bazi veri noktalari gorsellestirilerek baslanir.
Pyhon kod 6rnegi:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
x=1[4,5,10 4,3, 11, 14, 6, 10, 12]
y=[21,19,6 24,17, 16, 25, 24, 22, 21, 21]
plt.scatter(x, y)

plt.show()
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Simdi kogus baglantisi (ward linkage) oklid mesafesi kullanilarak hesaplanir ve bu bir
dendrogram kullanilarak gorsellestirilir.

Python kod 6rnegi:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram, linkage
x=[4,5,10 4,3, 11, 14, 6, 10, 12]

y=[21,19,6 24,17, 16, 25, 24, 22, 21, 21]

data = list(zip(x, y))

linkage_data = linkage(data, method="'ward', metric="euclidean’)
dendrogram(linkage_data)

plt.show()
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Burada ayni seyi Python'un scikit-learn kiitliphanesi ile yapilabilir. Ardindan, 2 boyutlu bir
alan lzerinde gorsellestirilir.

Example

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

x=[4,5,10,4, 3,11, 14, 6, 10, 12]
y =[21, 19, 24, 17, 16, 25, 24, 22, 21, 21]
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data = list(zip(x, y))
hierarchical_cluster = AgglomerativeClustering(n_clusters=2,
affinity="euclidean’, linkage="'ward')

labels = hierarchical_cluster.fit_predict(data)

plt.scatter(x, y, c=labels)

plt.show()
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Ornegin aciklanmasi:

Import the modules you need.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram, linkage
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

NumPy, Python'da diziler ve matrislerle ¢alismak igin bir kitiphanedir.

scikit-learn, makine 6grenimi i¢in popller bir kitiphanedir.

Bir veri kiimesinde iki degiskene benzeyen diziler olusturulur. Burada sadece iki degiskenimiz
olmasina ragmen, bu yontemin herhangi bir sayida degiskenle calisacagi unutulmamalidir:

x=[4,5, 104, 3, 11, 14, 6, 10, 12]
y=1[21,19, 24, 17, 16, 25, 24, 22, 21, 21]
Turn the data into a set of points:

data = list(zip(x, y))

print(data)

Sonug:
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[(4,21), (5, 19), (10, 24), (4, 17), (3, 16), (11, 25), (14, 24), (6, 22), (10, 21), (12, 21)]

Tum farkh noktalar arasindaki baglanti hesaplanir. Burada basit bir 6klid uzaklik 6lctsi ve
kGimeler arasindaki varyansi en aza indirmeye ¢alisan Ward'in baglantisi kullanilir.
linkage_data = linkage(data, method="'ward', metric="euclidean’)

Son olarak, sonuglar bir dendrogramda gizilir. Bu ¢izim bize alttan (bireysel noktalar)
yukariya (tim veri noktalarindan olusan tek bir kime) kiimelerin hiyerarsisini gosterecektir.
plt.show() sadece ham baglanti verisi yerine dendrogrami gorsellestirmemizi saglar.

dendrogram(linkage_data)
plt.show()
Result:
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scikit-learn kitapligi, hiyerarsik kiimelemenin farkl bir sekilde kullanilmasina izin verir. ilk
olarak, ayni oklid mesafesi ve Ward baglantisi kullanilarak AgglomerativeClustering sinifini 2
kiimeyle baslatilir.

hierarchical_cluster = AgglomerativeClustering(n_clusters=2, affinity="euclidean’,
linkage='ward')

fit_predict yontemi, segilen kiime sayimizda tanimlanan parametreleri kullanarak kiimeleri
hesaplamak icin verilerimiz tizerinde cagrilabilir.

scikit-learn kitaphgi, hiyerarsik kiimelemeyi farkl bir sekilde kullanmamiza izin verir. ilk
olarak, ayni 6klid mesafesi ve Ward baglantisi kullanilarak AgglomerativeClustering sinifi 2
kiimeyle baslatilir.

labels = hierarchical_cluster.fit_predict(data) print(labels)
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Son olarak, hiyerarsik kiimeleme yontemiyle her bir dizine atanan etiketler kullanilarak ayni
veriler gizilir ve noktalar renklendirilirse, her noktanin atandigi kiime gorilebilir:
plt.scatter(x, y, c=labels)

plt.show()
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7.2. K-ortalama

K-Means Algoritmasi:
K-means algoritmasinda kullanilan 6rneklem, k adet kiimeye bdélindr. Algoritmanin 6zu
birbirlerine benzerlik gosteren verilerin ayni kiime icerisine alinmasina dayanir.
Algoritmadaki benzerlik terimi, veriler arasidaki uzakliga gore belirlenmektedir. Uzakhgin az
olmasi benzerligin yiksek, cok olmasi ise disik oldugu anlamina gelmektedir.
K-means algoritmasinin yapisi asagidaki gibidir;

1) K adet rastgele kiime olustur

2) Kare hata oranini hesapla

3) Verilerin kiimelerin orta noktalarina olan uzaklklarini bul

4) Her veriigin en yakin kiimeyi, o verinin kiimesi olarak belirle

5) Yeni yerlesim diizenine gore hata oranini hesapla

6) Eger onceki hata orani ile simdiki hata orani esit degilse 2,3,4,5 ve 6. adimlari tekrarla

7) Eger onceki hata orani ile simdiki hata orani esitse kiimeleme islemini sonlandir

Dirsek yontemi, kiimelere nasil ihtiya¢ duyacagimiz konusunda kullanisli olur. Dirsek
noktasinin belirlenmesi gerekir.

K-means, veri noktalarini kiimelemek icin denetimsiz bir 6grenme yéntemidir. Algoritma,
her kiimedeki varyansi en aza indirerek veri noktalarini yinelemeli olarak K kiimelerine béler.

Nasil galigir?

ilk olarak, herhangi veri noktasi rastgele olarak K kiimelerinden birine atanir. Ardindan, her
kiimenin agirlik merkezini (islevsel olarak merkez) hesaplariz ve her veri noktasini en yakin
agirlik merkezine sahip kiimeye yeniden atariz. Her veri noktasi icin kiime atamalari artik
degismeyene kadar bu islemi tekrarliyoruz.

K-ortalama kiimeleme, verileri gruplandirmak istedigimiz kiime sayisi olan K'yi segmemizi
gerektirir. Dirsek yontemi, eylemsizligi (mesafeye dayali bir 6l¢tim) grafigini ¢cikarmamiza ve
dogrusal olarak azalmaya basladigi noktayi gorsellestirmemize olanak tanir. Bu nokta "elow"
olarak adlandirilir ve verilerimize dayali olarak K icin en iyi deger icin iyi bir tahmindir.
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Ornek: Bazi veri noktalarini gorsellestirerek baslayin.

import matplotlib.pyplot as plt

x=[4,5,10,4, 3,11, 14,6, 10, 12,13,7,15,17,7,5,8]
y=1[21,19, 24,17, 16, 25, 24, 22, 21, 21,18,20,29,21,22,15,14]

plt.scatter(x, y)

plt.show()
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Simdi farkli K degerleri icin ataleti gorsellestirmek icin dirsek yontemini (elbow method)

kullaniyoruz.

Kod 6rnegi:

from sklearn.cluster import KMeans
data = list(zip(x, y))

inertias =[]

foriinrange(1,11):
kmeans = KMeans(n_clusters=i)
kmeans.fit(data)
inertias.append(kmeans.inertia_)

plt.plot(range(1,11), inertias, marker="o0")
plt.title('"Elbow method')
plt.xlabel('Number of clusters')
plt.ylabel('Inertia’)

plt.show()
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Elbow method
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Inertia
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Dirsek yontemi, 2'nin K i¢in iyi bir deger oldugunu gosterir, bu nedenle sonucu yeniden egitir
ve gorsellestiririz.

Kod Ornegi:

kmeans = KMeans(n_clusters=2)
kmeans.fit(data)

plt.scatter(x, y, c=kmeans.labels_)
plt.show()

Ornegin aciklanmasi:

ihtiyac duyulan modiiller ice aktarilir.
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.cluster import Kmeans, K-Ortalama algoritmasina ait yazilimi kiitiphaneden

transfer eder.
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scikit-learn, makine 6grenimi i¢in popller bir kitiphanedir. Bir veri kiimesinde iki degiskene
benzeyen diziler olusturulur. Burada yalnizca iki degisken kullanirken, bu yontemin herhangi
bir sayida degiskenle ¢alisacagini unutmayin:

x=[4,5104, 3,11, 14, 6, 10, 12]

y=[21,19,6 24,17, 16, 25, 24, 22, 21, 21]

Veriler bir dizi noktaya dontstarilir:
data = list(zip(x, y))
print(data)

Sonug:
[(4, 21), (5, 19), (10, 24), (4, 17), (3, 16), (11, 25), (14, 24), (6, 22), (10, 21), (12, 21)]

K'igin en iyi degeri bulmak igin, bir dizi olasi deger igin verilerimizde K-araglarini galistirmamiz
gerekir. Yalnizca 10 veri noktamiz var, dolayisiyla maksimum kiime sayisi 10'dur. Boylece,
(1,11) araligindaki her K degeri icin bir K-ortalama modeli egitiriz ve bu kiime sayisindaki
intertia'yi cizeriz:

inertias =[]

foriinrange(1,11):
kmeans = KMeans(n_clusters=i)
kmeans.fit(data)
inertias.append(kmeans.inertia_)

plt.plot(range(1,11), inertias, marker="o')
plt.title('Elbow method’)
plt.xlabel('Number of clusters')
plt.ylabel('Inertia’)

plt.show()

Elbow method
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Yukaridaki grafikte (interia'nin daha lineer hale geldigi) "dirsek"in K=2'de oldugunu
gorebiliriz. Daha sonra K-arag algoritmamizi bir kez daha uydurabilir ve verilere atanan farkli
kiimeleri gizebiliriz:

kmeans = KMeans(n_clusters=2)

kmeans.fit(data)

plt.scatter(x, y, c=ckmeans.labels_)
plt.show()
Result:

24 4 o o

22 A

20 A

18 A

16
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7.3. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis
- PCA)

PCA ( Principal Component Analysis) Temel Bilegenler Analizi

Tirkcesi “Temel Bilesenler Analizi” olan PCA tanima, siniflandirma, gorintld sikistirma
alanlarinda kullanilan yararli bir istatistiksel tekniktir. Temel amaci yliksek boyutlu verilerde
en ylksek varyans ile veri setini tutmak ancak bunu yaparken boyut indirgemeyi saglamak
olan bir tekniktir. Fazla boyutlu verilerdeki genel ozellikleri bularak boyut sayisinin
azaltilmasini, verinin sikistirilmasini saglar. Boyut azalmasiyla bazi 6zelliklerin kaybedilecegi
kesindir; fakat amaclanan, bu kaybolan o6zelliklerin veri yigini hakkinda ¢ok az bilgi iceriyor
olmasidir. Bu yontem, yiksek korelasyonlu degiskenleri bir araya getirerek, verilerdeki en
¢ok varyasyonu olusturan “temel bilesenler” olarak adlandirilan daha az sayida yapay
degisken kiimesi olusturulur.

PCA verideki gerekli bilgileri ortaya ¢ikarmada oldukga etkili bir ydontemdir. PCA’in arkasinda
yatan temel mantik ¢ok boyutlu bir veriyi, verideki temel 6zellikleri yakalayarak daha az
sayida degiskenle gostermektir.

PCA'y1 daha iyi anlayabilmek igin 2 boyutlu bir veri setimiz oldugunu hayal edin. Her boyut
bir 6zellik situnu olarak temsil edilebilir:

Feature 1 Feature 2
4 2
6 3
13 6

Ayni veri kiimesini bir dagilim grafigi olarak temsil edebiliriz:

Feature 2

Feature 1
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PCA'nin temel amaci, veri noktalarini bir dizi temel bilesenle tanimlayabilen bu tir temel
bilesenleri bulmaktir.

Feature 2

Feature 1

PCA’da Temel bilesenler vektérlerdir, ancak rastgele secilmezler. ilk temel bilesen, orijinal
ozelliklerdeki en bliylk varyansi (En kiclk kareler metotu) acgiklayacak sekilde hesaplanir.
ikinci bilesen birinci bilesene diktir ve birinci ana bilesenden sonra kalan en biiyiik varyansi
aciklar.

Orijinal veriler, 6zellik vektorleri olarak temsil edilebilir. PCA, bir adim daha ileri gitmemize
ve verileri temel bilesenlerin dogrusal kombinasyonlari olarak temsil etmemize olanak tanir.
Temel bilesenlerin alinmasi, verilerin 6zellikl x 6zellik2 ekseninden PCA1 x PCA2 eksenine
dogrusal bir sekilde dontstirilmesine esdegerdir.

Bu neden yararhidir?

Yukaridaki kicik 2 boyutlu 6rnekte, formun bir 6zellik vektori (6zellikl, 6zellik2), formun bir
vektorine (birinci ana bilesen (PCA1), ikinci asil bilesen) ¢cok benzer olacagindan, PCA
kullanarak fazla bir sey elde etmiyoruz. bilesen (PCA2)). Ancak cok buyik veri kiimelerinde
(boyut sayisinin 100 farkli degiskeni gecgebildigi), ana bilesenler ¢ok sayida 6zelligi yalnizca
birka¢ temel bilesene indirgeyerek gurultiylu ortadan kaldirir. Temel bilesenler, verilerin
disik boyutlu uzaya dikey projeksiyonlaridir.

PCA ne igin kullanilir?
Algoritma kendi basina kullanilabilir veya baska bir makine 6grenme algoritmasindan 6nce
kullanilan bir veri temizleme veya veri 6n isleme teknigi olarak hizmet edebilir.

Kendi basina PCA, cesitli kullanim durumlarinda kullanilir:

1. Cok boyutlu verileri gorsellestirir. Veri gorsellestirmeleri, ¢cok boyutlu verileri 2 veya 3
boyutlu grafikler olarak iletmek icin harika bir aractir.

2. Bilgileri sikistirir. Temel Bilesen Analizi, verileri daha verimli bir sekilde depolamak ve
iletmek icin bilgileri sikistirmak icin kullanihir. Ornegin cok fazla kalite kaybetmeden
goruntileri sikistirmak icin veya sinyal islemede kullanilabilir. Teknik, oriinti tanima
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(ozellikle yuz tanima), gorinti tanima ve daha fazlasinda c¢ok cesitli sikistirma
problemlerinde basariyla uygulanmistir.

3. Karmasik is kararlarini basitlestirir. PCA, geleneksel olarak karmasik is kararlarini
basitlestirmek icin kullanilmistir. Ornegin, tiiccarlar portféyleri yénetmek icin 300'den fazla
finansal arag¢ kullanir. Algoritma, faiz orani tirev portfoylerinin risk yonetiminde basarili
oldugunu kanitladi ve finansal araglarin sayisini 300'den fazla olanlardan 3-4 ana bilesene
indirdi.

4. Kivrimli  bilimsel surecleri netlestirir. Algoritma, sinirsel topluluklarin aksiyon
potansiyellerini tetikleme olasiligini artiran dolambagh ve ¢ok vyonli faktorlerin
anlasilmasinda kapsamli bir sekilde uygulanmistir.

On islemenin bir pargasi olarak PCA kullanildiginda, algoritma sunlara uygulanir:

1. Egitim veri kimesindeki boyutlarin sayisini azaltir.

2. Verilerin guriltisini giderir. PCA, en bulylk varyansi agiklayan bilesenleri bularak
hesaplandigindan, verilerdeki sinyali yakalar ve giirtiltiy atlar.

PCA'y1 hesaplamanin birden fazla yolu vardir:

1. Kovaryans matrisinin 6z bilesimi

2. Veri matrisinin tekil deger ayristirmasi

3. Gug yinelemeli hesaplama yoluyla 6zdeger yaklagimi

4. Dogrusal olmayan yinelemeli kismi en kiiglk kareler (NIPALS) hesaplamasi
5. ... ve daha fazlasi.

PCA'nin daha derin bir takdirini kazanmak igin ilk yonteme - kovaryans matrisinin 06z
bilesimine - daha yakindan bakalim. PCA'nin hesaplanmasinda birkag adim vardir:

1. Ozellik standardizasyonu. Her o&zelligi ortalama O ve varyansi 1 olacak sekilde
standartlastiriyoruz. Daha sonra varsayimlarda ve sinirlamalarda agiklayacagimiz gibi, farkli
blyukllk siralarinda degerlere sahip 6zellikler PCA'nin en iyi temel bilesenleri hesaplamasini
engeller.

2. Kovaryans matrisi hesaplamasini elde edin. Kovaryans matrisi, d'nin "boyut" (veya
verilerimiz tablo halindeyse 6zellik veya situn) anlamina geldigi d x d boyutlarinda bir kare
matristir. Her bir 6zellik arasindaki ikili 6zellik korelasyonunu gosterir.

3. Kovaryans matrisinin 6z bilesimini hesaplayin. Kovaryans matrisinin 6zvektorlerini (birim
vektorler) ve bunlarla iliskili 6zdegerlerini (6zvektori carptigimiz skalerler) hesaplariz. Lineer
cebirinizi tazelemek istiyorsaniz, bu 6zbilesim bilginizi yenilemek icin iyi bir kaynaktir.

4. Ozvektorleri en yiiksek 6zdegerden en disiige dogru siralayin. En yiiksek 6zdegere sahip
ozvektor, ilk temel bilesendir. Daha yliksek ©6zdegerler, aciklanan daha fazla paylasilan
varyansa karsilik gelir.

5. Ana bilesenlerin sayisini secin. N ana bilesen olmak icin en Ustteki N 6zvektorleri
(6zdegerlerine gore) secin. Optimum temel bilesen sayisi hem 6znel hem de soruna baglidir.
Genellikle, temel bilesenlerin kombinasyonu tarafindan aciklanan paylasilan varyansin
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kiimalatif miktarina bakariz ve paylasilan varyansi hala onemli 6lctide aciklayan bu sayida
bilesen seceriz.

Veri bilimcilerinin ¢ogunun PCA'yl elle hesaplamayacagini, bunun yerine Python'da
ScikitLearn ile uygulayacagini veya hesaplamak icin R'yi kullanacagini unutmayin. Bu
matematiksel temeller, PCA anlayisimizi zenginlestirir, ancak uygulanmasi icin gerekli
degildir. PCA'yl anlamak, avantajlari ve dezavantajlari hakkinda daha iyi bir fikre sahip
olmamizi saglar.

PCA'nin avantajlari ve dezavantajlari nelerdir?

PCA birden fazla fayda saglar, ancak ayni zamanda bazi eksikliklerden de muzdariptir.
PCA'nin Avantajlari:

1. Hesaplamasi kolaydir. PCA, bilgisayarlar tarafindan hesaplanmasi kolay olan dogrusal
cebire dayanmaktadir.

2. Diger makine 6grenimi algoritmalarini hizlandirir. Makine 6grenimi algoritmalari, orijinal
veri kiimesi yerine temel bilesenler tizerinde egitildiginde daha hizli birlesir.

3. Yuksek boyutlu veri sorunlarina karsi koyar. Yiksek boyutlu veriler, regresyona dayal
algoritmalarin kolayca fazla uyum saglamasina neden olur. Egitim veri kiimesinin boyutlarini
azaltmak igin 6nceden PCA'yl kullanarak, tahmine dayal algoritmalarin gereginden fazla
takilmasini 6nleriz.

PCA'nin Dezavantajlari:

1. Temel bilesenlerin distk yorumlanabilirligi. Temel bilesenler, orijinal verilerdeki
ozelliklerin dogrusal kombinasyonlaridir, ancak yorumlanmasi o kadar kolay degildir.
Ornegin, temel bilesenleri hesapladiktan sonra veri kiimesindeki en énemli &zelliklerin
hangileri oldugunu séylemek zordur.

2. Bilgi kaybi ve boyutsallik azaltma arasindaki degis tokus. Boyut azaltma yararli olsa da, bir
bedeli vardir. Bilgi kaybi, PCA'nin gerekli bir pargasidir. Boyut azaltma ve bilgi kaybi
arasindaki dengeyi dengelemek, ne yazik ki PCA kullanirken yapmamiz gereken gerekli bir
uzlasmadir.

4. PCA'nin varsayimlari ve sinirlamalari nelerdir?

PCA, Pearson korelasyonundaki bir dizi islemle ilgilidir, bu nedenle benzer varsayimlari ve
sinirlamalari devralir:

1) PCA, ozellikler arasinda bir korelasyon oldugunu varsayar. Ozellikler (veya tablo
verilerindeki boyutlar veya stitunlar) iliskili degilse, PCA temel bilesenleri belirleyemez.

2) PCA, ozelliklerin 6lcegine duyarlidir. iki 6zelligimiz oldugunu hayal edin - biri 0 ile 1000
arasinda degerler alirken, digeri O ile 1 arasinda degerler alir. PCA, verilerdeki gercek
maksimum varyanstan bagimsiz olarak birinci ilke bileseni olan ilk 6zellige asiri derecede
yanh olacaktir. Bu ylizden 6nce degerleri standartlastirmak cok 6nemlidir.
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3) PCA aykiri degerlere karsi dayanikh degildir. Yukaridaki noktaya benzer sekilde, algoritma
glclt aykini degerlere sahip veri kimelerinde yanh olacaktir. Bu nedenle, PCA
gerceklestirmeden 6nce aykiri degerlerin kaldirilmasi 6nerilir.

4) PCA, oOzellikler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar. Algoritma, dogrusal
olmayan iliskileri yakalamak i¢in pek uygun degildir. Bu nedenle, dogrusal olmayan
ozelliklerin veya o0zellikler arasindaki iliskilerin, gtnlik doénidsimleri gibi standart
yontemler kullanilarak dogrusal hale getirilmesi 6nerilir.

5) Teknik uygulamalar genellikle hicbir eksik deger olmadigini varsayar. istatistiksel yazilim
araglarini kullanarak PCA'y1 hesaplarken, genellikle 6zellik kiimesinin eksik degerleri (bos
satirlar) olmadigini varsayarlar. Eksik degerlere sahip satirlari ve/veya sttunlari
kaldirdiginizdan veya eksik degerleri yakin bir tahminle (6rnegin, situnun ortalamasi)
eklediginizden emin olun.

PCA, verilerdeki makul oldugu kadar ¢ok bilgiyi isleyen bir projeksiyon yapmaya calisir. Bu bir
boyut kiclltme teknigidir. En yliksek varyansa sahip yonleri bulur ve boyutlari kiclltmek
icin verileri bunlarla birlikte yansitir.

Calculation steps of PCA:
Let there is an N*1 vector with values x1, x2, ....., xm.
¢ Calculate the sample mean:

M
X=1M 3 X
i=1
¢ Subtract sample mean with vector value:
O =x-X

¢ Calculate the sample covariance matrix:

M T T
2 =1/Mx CD,(Di = 1/MAA

i=1]

Where, A=[@, @, .... D]

n* m matrix

¢ Calculate the eigenvalues and eigenvectors of the covariance matrix
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o Dimensionality reduction: approximate x using only the first k eigenvectors (k< N).

Python Implementation of the Principal Component Analysis (PCA)
The main goal of Python’s implementation of the PCA:
e Implement the covariance matrix.
e Derive eigenvalues and eigenvectors.
e Understand the concept of dimensionality reduction from the PCA.

Loading the Iris data

import numpy as npimport pylab as plimport pandas as pdfrom sklearn import
datasetsimport matplotlib.pyplot as pltfrom sklearn.preprocessing import
StandardScalerload_iris = datasets.load_iris()iris_df = pd.DataFrame(load_iris.data,

columns=[load_iris.feature_names))iris_df.head()
sepal length (cm) sepal width (cm) petal length (cm) petal width (cm)

0 5.1 35 1.4 0.2
1 4.9 3.0 1.4 0.2
2 4.7 32 1.3 0.2
3 46 3.1 1.5 0.2
= 5.0 3.6 1.4 0.2

Standardization
It is always good to standardize the data to keep all features of the data in the same scale.
standardized_x = StandardScaler().fit_transform(load_iris.data)standardized_x[:2]

array([[-90.90068117, 1.01900435, -1.34022653, -1.3154443 ],
[-1.14301691, -0.13197948, -1.34822653, -1.3154443 ]])

Compute Covariance Matrix
covariance_matrix_x = np.cov(standardized_x.T)covariance_matrix_x

array([[ 1.ee671141, -9©.11835884, ©.87760447, ©.82343066 ]
[-©.11835884, 1.80671141, -9©.43131554, -0.36858315]
[ ©.87760447, -0.43131554, 1.00671141, ©.96932762],
[ ©.82343066, -©.36858315, ©.96932762, 1.00671141]])

3

2
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Compute Eigenvalues and Eigenvectors from Covariance Matrix
eigenvalues, eigenvectors = np.linalg.eig(covariance_matrix_x)eigenvalues

array([2.93808585, ©.9201649 , 0.14774182, ©.02085386])

eigenvectors

array([[ ©.52106591, -0©.37741762, -©.71956635, ©.26128628],
[-©0.26934744, -8.92329566, ©.24438178, -0.12350962],
[ ©.5804131 , -©.02449161, ©.14212637, -0.80144925],
[ ©.56485654, -0.06694199, ©0.63427274, ©0.52359713]])

Check variance in Eigenvalues
total_of _eigenvalues = sum(eigenvalues)varariance = [(i / total_of_eigenvalues)*100 for i in
sorted(eigenvalues, reverse=True)]varariance

[72.96244541329989, 22.850761786701753, 3.668921889282865, ©.5178709107154905 |

The values shown in figure indicate the variance giving the analysis below:
e 1st Component =72.96%
e 2nd Component = 22.85%
e 3rd Component =3.5%
e 4th Component = 0.5%

So, the third and fourth Components have very low variance respectively. These can be
dropped. Because these components can’t add any value.

Taking 1st and 2nd Components only and Reshaping

eigenpairs = [(np.abs(eigenvalues]i]), eigenvectors|:,i]) for i in range(len(eigenvalues))]#
Sorting from Higher values to lower valueeigenpairs.sort(key=lambda x: x[0],
reverse=True)eigenpairs

[ (2.928085050199995,

array([ ©.52106591, -0.26934744, 0.5804131 , 0.56485654])),
(0.9201649041624864,

array([-0.37741762, -0©.92329566, -0.02449161, -0.06694199])),
(0.1477418210449475,

array([-0.71956635, ©.24438178, 0.14212637, 0.63427274])),
(0.020853862176462696,

array([ ©.26128628, -0.12350962, -0.80144925, ©.52359713]))]
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Perform Matrix Weighing of Eigenparis

matrix_weigh

np.hstack((eigenpairs[0][1].reshape(4,1),eigenpairs[1][1].reshape(4,1)))matrix_weighing

ing =

array([[ ©.52106591, -0.37741762],

[-0.26934744, ]
[ ©.5804131 , -0©.02449161]
[ ]

©.56485654, -8.86694199

Multiply the standardized matrix with matrix weighing:

-8.92329566

)

1

Y = standardized_x.dot(matrix_weighing)Y

array([[-2

| 1 | 1 |
[

.26470281, -0.
.88096115, @.
.36422905, 0.
.29938422, 0.
.38984217, -8.
.B87563095, -1.
.A44482884, -0.
.23284716, -0.
.33464848, 1.
.46901356],

.18432817, ©

1663181 , -1.
.32612087, -0.

1800266 ],
67413356],
341908021,
59739451],
64683538],
18917752],
0476442 ],
223148071,
11532768],

84369065],
13307834 ],

[ W s B e W s B s s W s W s W s W e W s W s W |
|
R I LS S S S S S N A S

Plotting

.2184509 , ©.72867617],
.6331007 , ©.96150673],

plt.figure()target_names = load_iris.target_names

y = load_iris.targetfor c, i, target_name in zip("rgb", [0, 1, 2], target_names):
plt.scatter(Y[y==i,0], Y[y==i,1], c=c, label=target_name)plt.xlabel('PCA 1')

plt.ylabel('PCA 2')

plt.legend()
plt.title('PCA')
plt.show()
PCA
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Matrix Decomposition or Matrix Factorization

Matrix Decomposition or factorization is also an important part of linear algebra used in
machine learning. Basically, it is a factorization of the matrix into a product of matrices.
There are several techniques of matrix decomposition like LU decomposition, Singular value
decomposition (SVD), etc.

Singular Value Decomposition (SVD)

It is a technique for the reduction of dimension. As per singular value decomposition matrix:

Let M is a rectangular matrix and can be broken down into three products of matrix — (1)
orthogonal matrix (U), (2) diagonal matrix (S), and (3) transpose of the orthogonal matrix
(V).

M=USVT
A RN

Orthogonal Orthogonal

Diagonal

Conclusion

Machine learning and deep learning has been build upon the concept of mathematics. A
vast area of mathematics is used to build algorithms and also for the computation of data.
Linear algebra is the study of vectors [10] and several rules to manipulate vectors. It is a key
infrastructure, and it covers many areas of machine learning like linear regression, one-hot
encoding in the categorical variable, PCA (Principle component analysis) for the
dimensionality reduction, matrix factorization for recommender systems.

Deep learning is completely based on linear algebra and calculus. It is also used in several
optimization techniques like gradient descent, stochastic gradient descent, and others.
Matrices are an essential part of linear algebra that we use to compactly represent systems
of linear equations, linear mapping, and others. Also, vectors are unique objects that can be
added together and multiplied by scalars that produce another object of similar kinds. Any
suggestions or feedback is crucial to continue to improve. Please let us know in the
comments if you have any.
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Uygulama:

Veri setimiz Ulzerinde PCA vyapabilmek igin sklearn kitiiphanesinden PCA metotunu
cagirmamiz gereklidir. Oncelikle iris veri setimizi sklearn’den indirelim. iris veri setimizde 3
farkh sinifa ait 4 6znitelik bulunmaktadir.

In [1]¢

#¥ import load iris dataset

from sklearn.datasets import lead iris

import
Lmpark
impore
import

matplotlib.pyplot as plt
pandas as pd

numpy as np

seaborn as sns

: irim = load irisi()

data = irdis.data

feature_names = iris.featura_names

¥y = iris.target

In [3): ¥
1e[3]: arcay((0, 0, 0, 0, O, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, D, O, O, O, O
O, B, O, O, O, 0, O, O, 0, O, 0, O, O, B, O, O, Op 0, O, O, 0, D, O,
o, 0, O 0, 2, 1,2, 3, 1, 3.1, 0, 1, 1, 1,1, 1 1, 1, 1, 1, 1, 1,
1, 1, 2+ 1, 4y 1, 1, L, 1, s 1, 1, 1, 1, I, 1, I, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
B, 1, 2, 1, 1y 2, 1, 1, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 3y 2y 2, &, 2, 2y 2, ¥,
2, 2,2 2,2, 2,2, 2,2,2,2,2,2,2,2,2,2, 12,2 2,12 2,12
i, 2, 2, 2, &, 2, 2, %, 2, Z, 1, E])
In [4]: df = pd.DataFrame[data,colunns = feature names)
df["alnif*] = y
x = data
df .head| )
1t[4])
sepal length (cm] | sepal width (cmj) | petal length (cm) | petal width (cm] | sinif
0|51 35 14 0.z 0
1|49 3.0 14 0z o
2|47 3z 13 02 n
3|48 31 1.5 0z o
4|50 3B 14 0z ]

Veri seti lUzerinde yapmis oldugumuz PCA doénisimi bize 2 bilesen se¢menin, verilerin
toplam varyansinin yaklasik % 97.7'sini koruyabilecegimizi soylemektedir. Tim bilesenleri
kullanmak istemedigimiz sadece ana bilesenleri kullanmak istedigimiz icin bu varyans orani
bizim icin yeterlidir.

In [5]:  #8F FOA

from sklearn.decomposition import PCA

pea = PCAn_components = 2, whiten= True ) # whitten = normaiisze
poa. Fit(x)

¥_poa = pea.transform(x)

print(“variance ratie: ", poa.explained variance ratic )
print("sum: ",sum|pca.axplained wvariance_ratic_))
variance ratio: | 0.92461621 D.05301557)
sums  0.977631775025

In [6): poa = PCA| whiten= True).fit(x)

plt.plet{np.cumsum|pei . explained_varlance _ratio_))
plt.xlabel( nunber of components')

plt.ylabel | 'cumulative explained wariance®);
plt.show(]
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In [7]: df_epne = pd.DataFrame({’'warc’:pca.explained variance ratio ,

'BC':['PCL','PC2, PO, RPCA D)

df_sns

Out[T]:
PC var

0| PC1 | 0.924616
0,053 86
0.017185
0005183

g

g8

In [8]: sns.barplot(x="PC',y="war",data-df sns, color="e"}

plt.ylabal | “Variance Explained”)
plt.zlabel {"Principle Componenta")

plt.show|)

Vanance Explained

PCA donlsimi islemini tamamladiktan sonra siniflarin iki boyutlu vektorlerini asagidaki

grafikte gorebiliriz.

PCY PC3
Principle Components

In [#]1

In [10]s

di["pLl"] = x_pea[:, 0]
df["p2"] = x_poaf1,1]

color = ["red”,"gresn";"blus"]

for each in range(3):

plt.scatter(df.pl|df.sinif == each],df.pZ[df.sinif == each],color = color|each],label = iris.target names[each])

plt. legend()
plt.xlabel{"pl"}
plt.ylabel{"pl")

plt.show )
3 " -
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8. Derin Ogrenme Algoritmalari

Derin 6grenme, tamamen yapay sinir aglarina dayanan bir makine 6grenimi alt kiimesidir.
Sinir aglari insan beynini taklit edecek sekilde tasarlandigindan, derin 6grenme de ayni
sekilde bir insan beyni taklitgisidir.

Derin 6grenmede her seyi acgikga programlamak zorunda degiliz. Bir modeli egitim veri
kiimesi lizerinde egitiriz ve model, test ve dogrulama veri kiimesinde de neredeyse dogru
tahminde bulunana kadar onu dogaglama yapariz.

Derin 6grenme modelleri, programcidan yalnizca kigik bir girdi ile kendi baslarina dogru
ozelliklere odaklanabilir ve boyutsallik sorununu ¢6zmede oldukca faydalidir. Derin 6grenme
yeni bir kavram degildir. Bir stredir ortalikta dolasiyor. Su anda sahip oldugumuz kadar fazla
islem glicline veya veriye sahip olmadigimiz icin bu giinlerde tim islem gilici son 20 yilda
muazzam bir sekilde arttigindan, sahneye derin 6grenme ve makine 6grenimi girdi.

1960'larin ortalarinda bir derin 6grenme agi Uzerinde c¢alisirken, Alexey Grigorevich
Ivakhnenko ilk yayini yayinladi. Esasen, ¢ok sayida dogrusal olmayan islem birimi kullanarak
ozellik ¢ikarma ve donlstirme yapan bir makine 6grenimi alt kiimesidir. Sonraki katmanlarin
her biri, bir dnceki katmanin giktisini girdi olarak kullanir. Derin 6grenme, bilgisayarla gérme,
konusma tanima, dogal dil isleme vb. dahil olmak lzere cesitli uygulamalar icin uygundur.

Machine Learning

Deep Learning

Yukaridaki gériintii, Makine Ogreniminin Yapay Zekanin bir alt kiimesi oldugunu ve Derin
Ogrenmenin, Makine Ogreniminin bir alt kiimesi oldugunu géstermektedir.
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Derin 6grenme (ayni zamanda derin yapilandiriimis 6grenme, hiyerarsik 6grenme ya da
derin makine 6grenmesi) bir veya daha fazla gizli katman iceren yapay sinir aglari ve benzeri
makine 6grenme algoritmalarini kapsayan c¢alisma alanidir. Yani en az bir adet yapay sinir
aginin (YSA) kullanildigi ve birgok algoritma ile, bilgisayarin eldeki verilerden yeni veriler elde
etmesidir. Derin 6grenme gozetimli, yari gdzetimli veya gdzetimsiz olarak gergeklestirilebilir.
Derin yapay sinir aglari pekistirmeli 6grenme yaklasimiyla da basarili sonuglar vermistir.

Derin 6grenme, Yiksek bilgi isleme glicl ve blylk veri kiimeleriyle birlikte katmanh yapay
sinir aglarinin gl¢li matematiksel modelleri olusturabildigi bir makine 06grenimi alt
klimesidir. Verinin yapisina gore hangi parametrelere ne agirhk verilecegini kendisi
kesfetmektedir. Derin 6grenme, ham girdiden daha yiksek seviyedeki ozellikleri asamali
olarak ¢ikarmak igin birden ¢ok katman kullanan bir makine 6grenme algoritmalari sinifidir.

Modern derin 6grenme modellerinin cogu, yapay sinir aglarina, 6zellikle de Konvollisyonel
Sinir Aglarina (CNN - Convolutional Neural Networks) dayanmaktadir, ancak ayni zamanda
derin dislince aglari ve derin diglmler gibi derin tretken modellerde katmansal olarak
dizenlenmis oneri formilleri veya gizli degiskenleri de icerebilirler. Yapay sinir aglari (YSA)
biyolojik sistemlerde bilgi isleme ve dagitiimis iletisim diglimlerinden esinlenmistir. YSA'larin
biyolojik beyinlerden cesitli farkhliklari vardir. Ozellikle, sinir aglari statik ve sembolik olma
egilimindeyken, cogu canli organizmanin biyolojik beyni dinamik (plastik) ve analogdur.

Derin O0grenme, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir temsile
donlstirmeyi 6grenir. Bir gorlntd tanima uygulamasinda, ham girdi bir piksel matrisi
olabilir; birinci temsili katman pikselleri soyutlayabilir ve kenarlari kodlayabilir; ikinci katman
kenar dizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; li¢clinci katman bir burnu ve gozleri
kodlayabilir; ve dordiincl katman gorintiniin bir yiz icerdigini taniyabilir. Daha da 6nemlisi,
derin bir 6grenme slireci hangi 6zelliklerin hangi seviyeye en uygun sekilde yerlestirilecegini
ogrenebilir. Elbette bu, elle ayarlama ihtiyacini tamamen ortadan kaldirmaz; 6rnegin,
degisen sayida katman ve katman boyutu farkli derecelerde soyutlama saglayabilir.

Derin dgrenme, Yapay Zekada (Al) Makine Ogreniminin bir alt kiimesidir. Bir yapay zeka,
verileri islemek, kaliplar olusturmak ve kararlar almak igin insan beynini taklit ettiginde, bu
Derin Ogrenmedir. Ham girdiden asamali olarak st diizey dzellikleri cikarmak icin birden ¢ok
katman kullanir. "Derin 6grenmedeki" "derin" kelimesi, verilerin donistirildigd katman
sayisini ifade eder. Bu sayede yapilandiriimamis ve etiketsiz verilerden oriintiler 6grenmek
mumkindir. Derin 6grenme algoritmasi, deneyimlerden nasil 6grendigimize benzer sekilde,
her seferinde sonucunu iyilestiren bir gorevi tekrar tekrar gerceklestirir.

Arama motorlarinda, sosyal medyada, e-ticaret platformlarinda her saniye vyaratilan
muazzam miktarda veri, derin 6grenmeyi bliylk bir potansiyele donistiirdl. Buna ek olarak,
bugiin mevcut olan glicli bilgi islem giici, derin 6grenmede kullanilan algoritmalar izerinde
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blyuk bir etki yaratti. Dahasi, kendi kendine giden arabalar, AlphaGo, sesli asistanlar gibi
yapay zekadaki atilimlar, derin 6grenme sayesinde mimkiin.

Derin 6grenmede, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir temsile
donlstlrmeyi Ogrenir. Bir gorintl tanima uygulamasinda, ham girdi bir piksel matrisi
olabilir; birinci temsil katmani pikselleri soyutlayabilir ve kenarlari kodlayabilir; ikinci
katman, kenar dizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; Giglinci katman bir burnu ve
gozleri kodlayabilir; ve dordiinci katman, gorintlnin bir ylz icerdigini fark edebilir. Daha
da Onemlisi, derin 6grenme sireci hangi Ozelliklerin hangi seviyeye en uygun sekilde
yerlestirilecegini kendi basina 6grenebilir. (Elbette bu, elle ayarlama ihtiyacini tamamen
ortadan kaldirmaz; 6rnegin, degisen sayida katman ve katman boyutu, farkl soyutlama
dereceleri saglayabilir.)

] L

Noronun farkl bilesenleri su sekilde belirtilir:

e x1, x2,..., xN: Bunlar néronun girdileridir. Bunlar, giris katmanindaki gercek gézlemler veya
gizli katmanlardan birinin ara degeri olabilir.

e wl, w2,..., wN: Her girisin agirligi.

e bi: Egilim ya da Sapma birimleri olarak adlandirilir. Bunlar, her agirliga karsilik gelen
aktivasyon fonksiyonunun girisine eklenen sabit degerlerdir. Kesisme terimine benzer
sekilde galisir.

e a: Su sekilde temsil edilebilen néronun aktivasyonu olarak adlandirilir

e ve y: néronun ¢iktisidir

N
= f(Z W;iX;)
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Derin Ogrenme Algoritmalari:
Gozetimli 6grenme
Kimeleme

Boyut indirgeme
Yapilandiriimis tahmin
Anomali tespiti

Sinir aglari

Pekistirmeli 6§renme

8.1. Anomali Tespiti

Veri analizinde, anomali tespiti (ayni zamanda aykiri deger tespiti), verilerin cogunlugundan
onemli olg¢tide farkhlasarak siphe uyandiran nadir 6gelerin, olaylarin veya gozlemlerin
tanimlanmasidir. Tipik olarak anormal 6geler, banka dolandiriciligl, yapisal bir kusur, tibbi
sorunlar veya bir metindeki hatalar gibi bir tlir soruna doénilsecektir. Anormallikler ayrica
aykiri degerler, yenilikler, glirtiltli, sapmalar ve istisnalar olarak da adlandirilmaktadir.

Ozellikle, kétiiye kullanim ve aga izinsiz giris tespiti baglaminda, ilging nesneler genellikle
nadir nesneler degil, beklenmedik etkinlik patlamalaridir. Bu model, bir aykiri degerin nadir
bir nesne olarak genel istatistiksel tanimina uymaz ve uygun sekilde bir araya getirilmedigi
surece bircok aykiri deger algilama yontemi (6zellikle denetimsiz yontemler) bu tiir verilerde
basarisiz olmaktadir. Bunun yerine, bir kiime analizi algoritmasi, bu modellerin olusturdugu
mikro kiimeleri tespit edebilmektedir.

Ug genis anomali tespit teknigi kategorisi mevcuttur[4]. Denetimsiz anomali tespit teknikleri,
veri setindeki 6rneklerin ¢ogunlugunun normal oldugu varsayimi altinda, veri setinin geri
kalanina en az uyan 6rnekleri arayarak etiketlenmemis bir test veri setindeki anormallikleri
tespit etmektedir. Denetimli anomali tespit teknikleri, "normal" ve "anormal" olarak
etiketlenmis bir veri seti gerektirir ve bir siniflandiricinin egitimini igermektedir (diger birgok
istatistiksel siniflandirma probleminden temel fark, aykiri deger tespitinin dogal dengesiz
dogasidir). Yari denetimli anomali tespit teknikleri, belirli bir normal egitim veri setinden
normal davranisi temsil eden bir model olusturur ve ardindan kullanilan model tarafindan
bir test 6rneginin olusturulma olasiligini test etmektedir.
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8.2.  Yapay Sinir Aglari

insan beyni:

insan beyninin nasil ¢alistigini daha yeni anlamaya basladik ; daha yolun basindayiz. Akill
makineler yapmanin bir yolu, insan beynini 6zellikle organizasyonel prensiplerini taklit
etmeye ¢alismaktir.

Beyin son derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir ve yogun sekilde
bagl 10! nérondan olusur (néron basina ~ 10* baglanti). Bir néron, silikon mantik gecidine
(10%sn) kiyasla ¢cok daha yavastir (103sn), dogrudur, néronlar arasindaki muazzam baglanti,
nispeten yavas hizi olusturur. Ancak, karmasik algisal kararlara ¢ok hizli bir sekilde ulasilir
(birkag yiz milisaniye icinde)

100 Adim kurali: Bireysel noéronlar birkac milisaniye icinde calistigindan, hesaplamalar
yaklagik 100'den fazla seri adim igcermez ve bir nérondan digerine gonderilen bilgi ¢ok
kiguktlr (birkag bit)

Plastisite: Beynin noéral yapisinin bir kismi dogumda bulunurken, diger kisimlari ¢evreye
uyum saglamak icin 6zellikle yasamin erken dénemlerinde 6grenme yoluyla gelistirilir (yeni
girdiler). Biyolojik Noronlarda, farkli dallanma yapilarina sahip gesitli farkli néronlar (motor
noron, merkez Ustl gevresel olmayan gorsel hiicreler...) mevcuttur. Agin baglantilari ve tek
tek sinapslarin glgleri agin islevini olusturur.

Beyindeki Biyolojik Noronlar:

insan beyni yaklasik 100 milyar nérondan olusur.

dendritler: hiicrelere elektrik sinyalleri tasiyan sinir lifleri

hiicre govdesi: girdilerinin dogrusal olmayan bir islevini hesaplar

akson: elektrik sinyalini hiicre gévdesinden diger néronlara tasiyan tek uzun lif. Néronun
aksonu, diger bircok noéronun dendritlerine baghdir. Noéronlar, dendritlerden elektrik
sinyalleri alir ve bunlari aksona gonderir.

sinaps: glcl hicreye girisi etkileyen kimyasal bir baglantiyi diizenleyen, bir hiicrenin aksonu
ile digerinin dendriti arasindaki temas noktasi.
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Dendrite

Axon terminal

Nucleus

insan beyninden ilham alan hesaplama model, Yapay Sinir Aglari:
* Basit islem birimlerinden (n6ronlar) olusan bliyik dlcide paralel, dagitilmis sistem

* Edinilen bilgiyi depolamak icin néronlar arasindaki sinaptik baglanti glgleri kullanilir.

* Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci aracihigiyla cevresinden edinilir.

* Basit islem birimlerinden (néronlar) olusan blyiik dlctide paralel, dagitiimis sistem

* Edinilen bilgiyi depolamak icin néronlar arasindaki sinaptik baglanti glgleri kullanilir.

* Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci araciligiyla cevresinden edinilir.

e Orneklerden 8grenmek: etiketli veya etiketsiz

* Adaptivite: bir seyler 6grenmek icin baglanti gliclerini degistirmek

* Dogrusal olmama: dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari gereklidir
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* Hata toleransi: Noronlardan veya baglantilardan biri hasar gorirse, tim ag hala
oldukga iyi ¢aligiyor.

* Bu nedenle, asagidakilerle karakterize edilen sorunlar igin klasik ¢ézimlerden daha
iyi alternatifler olabilirler: Yiksek boyutluluk, glrultiili, kesin olmayan veya eksik
veriler; ve acikc¢a ifade edilmis matematiksel bir ¢c6ziim veya algoritmanin olmamasi

Beyin ve Yapay Sinir Aglari:

Benzerlikler:

- Noronlar, noronlar arasindaki baglantilar

- Ogrenme = baglantilarin degismesi, néronlarin degismesi degil
- Blyuk paralel isleme

Ancak yapay sinir aglari cok daha basit:

- noron igindeki hesaplama bliyik 6lglide basitlestirildi

- ayrik zaman adimlari

- tipik olarak ¢ok sayida uyaran iceren bir tlir denetimli 6grenim

Bir sinir agi, basit islem birimlerinden (yapay noéronlar) olusan biylk o6lclide paralel,
dagitilmis bir islemcidir. Beyne iki agidan benziyor:

- Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci araciligiyla ¢evresinden edinilir

- Edinilen bilgiyi depolamak icin néronlar arasindaki sinaptik baglanti glgleri kullanilir.

Yapay sinir aglari (YSA) veya baglanti sistemi, hayvan beyinlerini olusturan biyolojik sinir
aglarindan belirsiz bir sekilde esinlenen bilgisayar sistemleridir. Bu tir sistemler, genellikle
herhangi bir géreve 6zgl kural ile programlanmadan, ornekleri dikkate alarak gorevleri
yerine getirmeyi "6grenir".

YSA, biyolojik bir beyindeki noronlari gevsek bir sekilde modelleyen "yapay noéronlar” adi
verilen bagli birimler veya dugiimler koleksiyonuna dayanan bir modeldir. Her baglanti,
biyolojik bir beyindeki sinapslar gibi, bir yapay nérondan digerine bilgi, bir "sinyal" iletebilir.
Bir sinyal alan yapay bir néron, onu isleyebilir ve daha sonra ona bagh ek yapay noéronlari
isaret edebilir. Ortak YSA uygulamalarinda, yapay noronlar arasindaki baglantidaki sinyal
gercek bir sayidir ve her bir yapay néronun cikisi, girdilerinin toplaminin dogrusal olmayan
bir fonksiyonu tarafindan hesaplanir. Yapay noéronlar arasindaki baglantilara "kenarlar"
denir. Yapay noronlar ve kenarlar tipik olarak 6grenme ilerledikce ayarlanan bir agirliga
sahiptir. Agirlik, bir baglantidaki sinyalin gliciinl arttirir veya azaltir. Yapay noronlar, sadece
toplam sinyal bu esigi gectiginde sinyalin gonderilecegi bir esik degerine sahip olabilir. Tipik
olarak, yapay noronlar katmanlar halinde toplanir. Farkli katmanlar, girdilerinde farkl tlirde
dondsimler gergeklestirebilir. Sinyaller, muhtemelen katmanlari birden ¢ok kez gectikten
sonra, ilk katmandan (giris katmani) son katmana (¢ikis katmani) gider.
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YSA yaklasiminin asil amaci, problemleri bir insan beyninde oldugu gibi ¢6zmekti. Bununla
birlikte, zamanla dikkat, belirli gorevlerin yerine getirilmesine ve biyolojiden sapmalara yol
actl. Yapay sinir aglari, bilgisayar gérme, konusma tanima, makine cevirisi, sosyal ag
filtreleme, oyun tahtasi ve video oyunlari ve tibbi teshis gibi ¢esitli gorevlerde kullaniimistir.

Derin 6grenme yapay bir sinir aginda birden fazla gizli katmandan olusur. Bu yaklasim, insan
beyninin 15181 ve sesi gorme ve isitme bicimini modellemeye ¢alisir. Derin 6grenmenin bazi
basaril uygulamalari bilgisayarla gérme ve konusma tanimadir.

Hit_]-:_h-ll

Yapay bir sinir agl, bir beyindeki genis néron agina benzer sekilde birbirine bagh bir digim
grubudur. Burada, her dairesel diigim bir yapay néronu temsil eder ve bir ok, bir yapay
noronun ¢ikisindan digerinin girisine bir baglantiyi temsil eder.
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Yapay Noron Modeli

Xo=+l1

b, Bias

1
X,
T — a
X3 Activation Output
function
X

Input  Synaptic
Weights

Egilim — Meyillenme (Bias):
Bias: esik deger, egilim ya da sapma degeri.
Yapay bir noron: Girdisinin agirlikl toplamini hesaplar (net girdisi denir). Sapmasini ekler. Bu
degeri bir aktivasyon islevinden gecirir. Noronun cikisi sifirin Gzerindeyse tetiklendigini,
"ateslendigini" (yani aktif hale geldigini) sOylliyoruz. Sapma, sabit +1.0 girdisine kenetlenen
baska bir agirlik olarak dahil edilebilir. Bu ekstra serbest degisken (egilim ya da sapma),
noronu daha gliclii hale getirir.

n

a; = f(n) = f (Zw;x; + b))
i=1

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Unsurlari:
¢ isleme 6gesi (Processing element - PE)
* Ag Mimarisi
— GOmulu Katmanlar
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— Paralel islem
» Ag Bilgisi isleme
— Girigler
—  Cikislar
— Baglanti Agirliklari (Connection weights )
— Toplama islevi (Summation function)

(a) Single neuron (b) Multiple neurons

N

P N
X1 J— X1 %Wn_»‘ (PE) }—> Y,
\\\\Yvil /\ N N ///4

j (PE) }—> Y W21

X2 . Y = X W, + X, W, “«

ol @) v,

PE: Processing Element (or neuron)

Yy = XMW, + XMW,
 Woa3z

Y2 = le\éz —+ )(2\/\/22 \7/‘
Y3 = X 2W23 ‘ (PE) }_» Y3

Transformation (Transfer) Function:
— Linear function
— Sigmoid (logical activation) function [0 1]
— Tangent Hyperbolic function [-1 1]

Summation function: Y =3(0.2) + 1(0.4) + 2(0.1) = 1.2
X;=3 4 Transfer function: Yr=1/(1+e'?) =0.77

Processing

X2=1 element (PE)

Farkh Ag Topolojileri:
* Tek katmanli ileri beslemeli aglar: Cikti katmanina yansiyan girdi katmani.
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Input Output
layer layer

* Cok katmanli ileri beslemeli aglar: Bir veya daha fazla gémili katman. Girdi projeleri
yalnizca o6nceki katmanlardan bir katmana vyansitilir.

Tipik olarak, yalnizca bir
katmandan digerine baglanirlar.

2-layer or
1-hidden layer
fully connected
network

Input Hidden Output
layer layer  layer

* Tekrarlayan aglar: Bazi girislerinin bazi cikislarina (ayrik zaman) bagh oldugu geri
beslemeli bir ag.

Input Output
layer layer

Aktivasyon fonksiyonlari:

No6ronun giktisinin genligini sinirladigi icin limit islevi olarak da adlandirilir.
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Many types of activations functions are used: +1

- linear: a=f(n)=n

- threshold: a
(hardlimiting)

{1ifn>=0

Oifn< O

- sigmoid: a=1/(1+e™m)
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MATLAB

Name Input/Output Relation Icon Bonction
=0 an<0
Hard Limit [T ardli
a =1 nz0 h -
. =-1 n<0
Symmetrical Hard Limit . ims
y ical H mi AT A hardlims
Linear a=n Z purelin
a=0 n<0
Saturating Linear a=n 0sSnsl satlin
a=1 n>1
. . a=-1 n<-1
C ;
Symmcgn;z;tumung a=n =-1<nsgl :Z satlins
a =] n=|
3 i 1 :
Log-Sigmoid o - T L logsig
+ ¢
Hyperbolic Tangent e —e" y
Sigmoid i e s s
o , =0 n<0
Positive Linear = - slin
a=n 0=n pa
Competitive s SN & compet

a = 0 all other neurons
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Sigmoid unit:

0 = o(net) =

o(z) is the sigmoid function

1
1+e =

Nice property: dfi(ww) =o(z)(1 — o(x))

Ornek: Basit Sinir Ag

45
=30
%20
: - - - e e o 1 ,
sigmoid(1.0 x 3.7+ 0.0 x 3.7 +1 x —1.5) = sigmoid(2.2) = .22 0.90
—2.2
sigmoid (1.0 x 2.9 + 0.0 x 2.9 +1 x —4.5) = sigmoid(—1.6) = T i6 = 0.17
ol
25
290
e Output
‘ ‘ . _ : : \ 1
sigmoid (.90 x 4.5+ .17 x =52+ 1 x —2.0) = sigmoid(1.17) = =t = 0.76
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Bir numuneyi isleme ornegi:

X, | Xo | X5 | Y
1 0] 1 1

7 =0.1
y.f_j}.le

’r.‘?(.y,r' — -]:,-")xfl = 01
’rf?(.y,r‘ o ,]:’,')xfg = 00
n(y,—y)x;=0.1 1 4

0 -

Ornek:
X
Girisler ~ Agirliklar Y,
x,=0.5 w, =-0.2 %N, 5 o
x,=0.6 w,=0.6 W3 '

X,
X302 w;=02 ; / Net I(Net)
%, =07 W, =01 X e
Hicrenin net girdisi;
Net =¥ x. w. 1=1...4
Net = 0.5*(-0.2)+0.6*0.6+0.2+0.2+0.7*-0.1)
Net = 0.23
* Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore hiicrenin gikisi;

f(Net) = 1 / (1+e9-29)
f(Net) = 0.56
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8.3. Types of Algorithms used in Deep Learning

Here is the list of top 10 most popular deep learning algorithms:
1. Convolutional Neural Networks (CNNs)

Long Short Term Memory Networks (LSTMs)

Recurrent Neural Networks (RNNs)

Generative Adversarial Networks (GANs)

Radial Basis Function Networks (RBFNs)

Multilayer Perceptrons (MLPs)

Self Organizing Maps (SOMs)

Deep Belief Networks (DBNs)

Restricted Boltzmann Machines( RBMs)

10. Autoencoders

© N U R WN

Derin 6grenme algoritmalari neredeyse her tir veriyle ¢alisir ve karmasik sorunlari ¢6zmek
icin blylk miktarda bilgi islem glicu ve bilgi gerektirir.

What do you understand about Neural Networks in the context of Deep Learning?
Derin Ogrenme baglaminda Sinir Aglari hakkinda ne anliyorsunuz?

Sinir Aglari, insan viicudundaki biyolojik sinir aglarina ¢cok benzeyen yapay sistemlerdir. Bir
sinir agl, insan beyninin nasil calistigini taklit eden bir yéntem kullanarak bir veri yiginindaki
temel iligkileri tanimaya calisan bir dizi algoritmadir. Goreve 6zel kurallar olmadan, bu
sistemler gesitli veri kiimelerine ve 6rneklere maruz kalarak gorevleri yapmayi 6grenirler.
Buradaki fikir, bu veri kimelerinin énceden kodlanmis bir anlayisiyla programlanmak yerine,
sistemin beslendigi verilerden tanimlayici 6zellikleri tlretmesidir. Sinir aglari, esik mantik
hesaplama modelleri Uzerine kuruludur. Sinir aglari, degisen girdilere uyum
saglayabildiginden, ¢ikti kriterlerinin yeniden tasarlanmasini gerektirmeden mimkin olan
en iyi sonucu Uretebilirler.
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A Simple Neural Network

Hidden Layer
Input Layer
/ \)thr}ut Layer
—_
- /

What are the applications of deep learning?
Derin 6grenme uygulamalarindan bazilari sunlardir: -
e Oriintii tanima ve dogal dil isleme.

e Goruntillerin taninmasi ve islenmesi.

e Otomatik ceviri.

® Duygu analizi.

e Sorulari yanitlamak icin sistem.

e Nesnelerin Siniflandirilmasi ve Tespiti.

* Makineye Gore El Yazisi Olusturma.

e Otomatik metin olusturma.

e Siyah Beyaz gorintilerin renklendirilmesi.
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Explain learning rate in the context of neural network models. What happens if the
learning rate is too high or too low?

Ogrenme hizini sinir ag1 modelleri baglaminda agiklayin. Ogrenme orani ¢ok yiiksek veya
¢ok diisiikse ne olur?

Ogrenme hizi 0 ile 1 arasinda degisen bir sayidir. Sinir agi egitim modellerinde en énemli
ayarlanabilir hiperparametrelerden biridir. Ogrenme orani, bir sinir agi modelinin belirli bir
duruma ne kadar hizli veya yavas adapte oldugunu ve 6grendigini belirler. Daha yiksek bir
0grenme orani degeri, modelin yalnizca birkag egitim dénemine ihtiya¢ duydugunu ve hizh
degisiklikler Urettigini gosterirken, daha distk bir 68renme orani, modelin yakinsamasinin
uzun zaman alabilecegini veya hicbir zaman vyakinsayip kotl bir ¢oziimde takilip
kalmayacagini gosterir. Sonug olarak, ¢ok dulsik veya ¢ok ylksek bir 68renme orani
kullanmak yerine, deneme yanilma yoluyla iyi bir 6grenme orani degeri olusturulmasi
Onerilir.

Big learning rate Small learning rate

~

Yukaridaki gorintide, blylk bir 6grenme oraninin bizi istenen g¢iktidan uzaklagmaya
yonlendirdigini acikca gorebiliriz. Ancak, kiclk bir 68renme oranina sahip olmak, sonunda
bizi istenen ¢iktiya gotirdr.

303



What are the advantages of neural networks?

Sinir aglarinin avantajlari sunlardir:

e Sinir aglar son derece uyarlanabilirdir ve hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinin yani sira ¢ok daha karmasik problemler igin kullanilabilirler. Sinir aglari da
oldukca olgeklenebilir. Her biri kendi noron setine sahip, istedigimiz kadar katman
olusturabiliriz. Cok fazla veri noktasi oldugunda, sinir aglarinin en iyi sonuglar Urettigi
gosterilmistir. Goruntuler, metinler vb. gibi dogrusal olmayan verilerle en iyi sekilde
kullanilirlar. Sayisal bir degere donisturilebilen herhangi bir veriye uygulanabilirler.

e Sinir agl modu bir kez egitildikten sonra, giktilari ¢ok hizli bir sekilde verirler. Boylece
zamandan tasarruf saglarlar.

What are the disadvantages of neural networks?
Sinir aglarinin dezavantajlari sunlardir: -

e Sinir aglarinin "kara kutu" yonda, iyi bilinen bir dezavantajdir. Yani, sinir aginin nasil
veya neden belirli bir sonug Urettigi hakkinda higbir fikrimiz yok. Bir sinir agina bir
kopek goruntisu girdigimizde ve bunun bir 6rdek oldugunu tahmin ettiginde, onu bu
tahmini yapmaya neyin sevk ettigini anlamakta zorlanabiliriz.

e Bir sinir ag1 modeli olusturmak uzun zaman alir.

e Sinir aglari modelleri, her katmanda ¢ok sayida hesaplama yapilmasi gerektiginden,
hesaplama acisindan pahalidir.

e Bir sinir agI modeli, egitmek icin geleneksel bir makine 6grenimi modelinden énemli
Olglide daha fazla veri gerektirir.
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Explain what a deep neural network (DNN) is.
Derin sinir aginin ne oldugunu agiklayin.

Giris ve cikis katmanlari arasinda ¢ok sayida katmana sahip bir yapay sinir agi (YSA), derin
sinir ag1 (DNN) olarak bilinir. Derin sinir aglari, derin mimarileri kullanan sinir aglaridir.
"Derin" terimi, tek bir katmanda daha fazla sayida katmana ve birime sahip olan islevleri
ifade eder. Daha yiksek diizeyde desenler yakalamak icin daha fazla ve daha blyik
katmanlar ekleyerek daha dogru modeller olusturmak mimkindiir. Asagidaki gortinti derin
bir sinir agini géstermektedir.

Deep neural network

input hidden layer 1 hidden layer N
layer

output
layer
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What are the different types of deep neural networks?
Derin sinir aglarinin farkh tirleri nelerdir?

Asagida derin sinir aglarinin farkh tirleri verilmistir:

Feed Forward Sinir Agi:

Akis kontroliinlin giris katmaninda basladigl ve ¢ikis katmanina gectigi en temel sinir agi
turddir. Bu aglar yalnizca tek bir katmana veya tek bir gizli katmana sahiptir. Bu agda geri
yayllim mekanizmasi yoktur ¢linki veriler yalnizca tek bir sekilde akar. Bu agin giris katmani,
giriste bulunan agirliklarin toplamini alir. Bu aglar, bilgisayarla gérme tabanh yiz tanima
yonteminde kullaniimaktadir.

Radial Basis Function Neural Network:

Radyal Temel Fonksiyonlu Sinir Agi:

Bu tir sinir ag1 genellikle birden fazla katmana, tercihen iki katmana sahiptir. Bu ag tiiriinde
herhangi bir konumdan merkeze olan bagil uzaklk belirlenir ve bir sonraki katmana aktarilir.
Kesintileri onlemek icin, gici mimkin olan en kisa siirede geri yilklemek icin gic
restorasyon sistemlerinde yaygin olarak radyal tabanli aglar kullanilir.

Multi-Layer Perceptrons (MLP):

Cok Katmanlh Algilayicilar (MLP):

Cok katmanlh algilayici (MLP), bir tir ileri beslemeli yapay sinir agidir (YSA). MLP'ler, birbirini
takip eden tamamen baglantili katmanlardan olusan en basit derin sinir aglaridir. Her ardisik
katman, dnceki katmanin tim ciktilarinin agirlikh toplami olan (tamamen baglantili) dogrusal
olmayan islevler koleksiyonundan olusur. Konusma tanima ve diger makine o6grenimi
sistemleri blylk 6lglide bu aglara dayanir.
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Multi Layer Perceptrons (MLP):-
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What do you mean by end-to-end learning?

Uctan uca 6grenmeden kastiniz nedir?

Bir modelin ham verilerle beslendigi ve tim verilerin ayni anda herhangi bir ara adim
olmadan istenen sonucu olusturmak icin egitildigi bir derin 6grenme prosediridir. Tim
farkli adimlarin sirali olarak degil ayni anda egitildigi bir derin 6grenme yontemidir. Ugtan
uca 6grenme, genellikle daha disik sapma ile sonuglanan o6rtik 6zellik mihendisligi
gereksinimini ortadan kaldirma avantajina sahiptir. Sirlclisiiz otomobiller, uctan uca
dgrenme iceriginizde kullanabileceginiz milkemmel bir érnektir. insan girdisi tarafindan
yonlendirilirler ve gorevleri yerine getirmek icin bir CNN ( Convolutional Neural Network )
kullanarak bilgileri otomatik olarak 6grenmek ve yorumlamak lzere programlanirlar. Bir
baska iyi 6rnek, kaydedilmis bir ses klibinden (giris) yazili bir dokiimun (¢ikti) Gretilmesidir.
Buradaki model, tiim adimlari ve gorevleri yonetebilecegi gercegine odaklanarak ortadaki
tiim adimlari atlar.

What do you understand about gradient clipping in the context of deep learning?

Derin 6grenme baglaminda gradyan kirpma hakkinda ne anliyorsunuz?

Gradyan Kirpma, geri yayilim sirasinda meydana gelen gradyanlarin patlamasi (zaman iginde
blylk hata gradyanlarinin biriktigi ve egitim sirasinda sinir ag1 model agirliklarinda blytk
degisikliklere neden oldugu bir durum) sorunuyla basa ¢cikmak icin bir tekniktir. Egimlerin
patlamasi sorunu, egitim sirasinda egimler asiri blyldiglinde ve modelin kararsiz hale
gelmesine neden oldugunda ortaya c¢ikar. Gradyan beklenen arali§i gectiyse, gradyan
degerleri, belirli bir minimum veya maksimum degere tek tek yonlendirilir. Gradyan kirpma,
bir sinir agini egitirken sayisal kararhligi artirir, ancak modelin performansi (izerinde ¢ok az
etkisi vardir.
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Explain Forward and Back Propagation in the context of deep learning.
lleri ve Geri Yayilimi derin 8grenme baglaminda agiklayin.

ileri Yayihm: Agin girdi katmani ile ¢ikti katmani arasindaki gizli katman, girdileri agirliklarla
alir. Her gizli katmandaki her diigiimdeki aktivasyonun ¢iktisini hesapliyoruz ve bu, son ¢ikti
katmanina ulasana kadar bir sonraki katmana yayiliyor. Girdilerden ileriye dogru yayilma
olarak bilinen son ¢ikti katmanina gegiyoruz.

Geri Yayilim: Agin son katmanindan hata bilgilerini ag igindeki tim agirliklara gonderir.
Onceki ¢agin (yani yineleme) hata oranina dayali olarak bir sinir aginin agirliklarinin ince
ayarini yapmak igin kullanilan bir tekniktir. Agirliklara ince ayar yaparak hata oranlarini
dustrebilir ve modelin genellemesini iyilestirebilir, bdylece daha glvenilir hale
getirebilirsiniz. Geri yayilim sireci asagidaki adimlara ayrilabilir: Egitim verilerini ag
Uzerinden yayarak c¢ikti Uretebilir. Ardindan, hedef ve cikis degerlerini kullanarak ¢ikis
aktivasyonlari icin hata tiirevini hesaplar. Onceki katmanin ¢ikti aktivasyonundaki hatanin
turevini hesaplamak icin geri yayilabilir ve tim gizli katmanlar i¢in béyle devam edebilir.
Daha 6nce elde edilen tirevleri ve tim gizli katmanlari kullanarak agirliklar icin hata tlrevini
hesaplar. Agirliklar, bir sonraki katmandan elde edilen hata tiirevlerine gore glincellenir.

What do you mean by hyperparameters in the context of deep learning?

Derin 6grenme baglaminda hiperparametreler ile ne demek istiyorsunuz?
Hiperparametreler, ag topolojisini (6rnegin, gizli birimlerin sayisi) ve agin nasil egitildigini
(Orn: Ogrenme Hizi) belirleyen degiskenlerdir. Modeli egitmeden énce, yani agirliklari ve
sapmayi optimize etmeden 6nce ayarlanirlar.

Asagida bazi hiperparametre 6rnekleri verilmistir:
Gizli katman sayisi: Dizenlilestirme teknikleri ile bir katman icindeki bircok gizli birim
dogrulugu artirabilir. Birim sayisi azaltilirsa, eksik yerlestirme meydana gelebilir.

Ogrenme Hizi: Ogrenme hizi, bir agin parametrelerinin giincellenme hizidir. Ogrenme siireci,
dustk bir 6grenme orani ile yavaslar, ancak sonunda birlesir. Daha hizli bir 6§renme orani,
dgrenme siirecini hizlandirir, ancak yakinsamayabilir. Diisen bir Ogrenme orani genellikle
arzu edilir.
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Hyperparameters Parameters

fi_liysrs = 3
fi_meifcns = 512

Bearning_rate = 0.1

n_layers = 3
n_neurcns = 1024
learning _rate = 0.1
A_lyerg m 5

A_npurcng = 156
bearning_rate = QL1

Weights
optimization

Weights
optimization

Woeights
optimization

fir ur o

Difference between multi-class and multi-label classification problems.

Multi-Class Multi-Label

Only one output Can have multiple
class at a time output classes at once

Cok sinifli bir siniflandirma probleminde siniflandirma gorevi, birbirini dislayan ikiden fazla
sinifa (kesisimi olmayan veya ortak oOzelligi olmayan siniflar) sahipken, cok etiketli bir

Score

929%

siniflandirma probleminde, gorevler farkh olmasina ragmen, her etiketin farkli

siniflandirma gérevi vardir. bir sekilde iliskilidir. Ornegin, kedi, képek veya ayi olabilecek bir
grup hayvan fotografini siniflandirmak, her 6rnegin yalnizca bir tiir olabilecegini varsayan
cok sinifli bir siniflandirma problemidir, bu da bir gorintliiniin kedi veya kedi olarak

kategorize edilebilecegini gosterir. kopek, ama ikisi ayni anda degil.
Simdi asagidaki resmi degistirmek istediginizi varsayalim.

160
M\
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Yukaridaki resim, her iki canliyi da betimledigi icin hem kedi hem de kdpek olarak kategorize
edilmelidir. Cok etiketli bir siniflandirma sorununda her 6rnege bir etiket kiimesi tahsis edilir
ve siniflar birbirini dislamaz. Cok etiketli bir siniflandirma probleminde, bir 6riinti bir veya
daha fazla sinifa ait olabilir.

Explain transfer learning in the context of deep learning.
Derin 6grenme baglaminda transfer 6grenmeyi agiklar.

Aktarim 6grenimi, veri bilimcilerinin benzer bir gorev igin kullanilan 6nceki bir makine
o0grenimi modelinden 6grendiklerini kullanmalarina olanak taniyan bir 6grenme teknigidir.
Bu 0Ogrenmede, insanlarin bilgilerini aktarma yetenegi ornek olarak kullaniimaktadir.
Bisiklete binmeyi 06grenirseniz, diger iki tekerlekli araglari kullanmayir daha kolay
ogrenebilirsiniz. Otonom otomobil siriisi icin egitilmis bir model otonom kamyon siirlisi
icin de kullanilabilir. Ozellikler ve agirliklar, yeni modeli egitmek icin kullanilabilir ve yeniden
kullanilmasina izin verir. Sinirh veri oldugunda, bir modeli hizh bir sekilde egitmek icin
aktarim 6grenimi etkili bir sekilde calisir.

Training from Scratch

95%

3% Truck X
oo [ :
2% .
Bicycle X
Transfer Learning
ngﬁﬂnm Mew Task
Truck X

Yukaridaki goruntide, ilk diyagram bir modeli sifirdan egitmeyi temsil ederken, ikinci
diyagram, farkh arac siniflarini siniflandirmak icin kediler ve képekler lzerinde dnceden
egitilmis bir modelin kullanilmasini temsil eder, boylece transfer 6grenmeyi temsil eder.
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What are the advantages of transfer learning?
Aktarim yoluyla 6grenmenin avantajlari nelerdir?

Transfer 6grenmenin avantajlari sunlardir:

Daha iyi baslangic modeli: Diger 6grenme yontemlerinde, sifirdan bir model olusturmalisiniz.
Transfer 6grenme daha iyi bir baslangi¢c noktasidir ¢linkli baslangic modelinin ayrintilarini
bilmeden gorevleri daha st dizeyde gerceklestirmemizi saglar.

Daha yuksek 6grenme orani: Problem zaten benzer bir gérev igin 6gretildigi icin, transfer
o0grenme egitim sirasinda daha hizl bir 6grenme oranina izin verir.

Egitimden sonra daha ylksek dogruluk: Transfer 6grenimi, daha iyi bir baslangi¢c noktasi ve
daha ylksek 6grenme orani sayesinde daha dogru ciktiyla sonuclanan bir derin 6grenme
modelinin daha yliksek bir performans diizeyinde yakinsamasina olanak tanir.

Is it possible to train a neural network model by setting all biases to 0? Also, is it possible
to train a neural network model by setting all of the weights to 0?

Tum yanhliklari 0'a ayarlayarak bir sinir ag1 modeli egitmek mimkin mudir? Ayrica, tim
agirhiklari 0'a ayarlayarak bir sinir agi modeli egitmek mimkin midur?

Evet, tim yanliliklar sifira ayarlansa bile, sinir agi modelinin 6grenme sansi vardir.

Hayir, sinir ag1 bir goérevi tamamlamayi asla 0grenemeyeceginden, tim agirliklari 0'a
ayarlayarak bir modeli egitmek imkansizdir. Tim agirliklar sifira ayarlandiginda, her w igin
tirevler sabit kalr, bu da ndronlarin her yinelemede ayni Ozellikleri 6grenmesine neden
olur. Agirliklarin herhangi bir sabit baslatilmasi, sadece sifir degil, muhtemelen kot bir
sonug Uretecektir.

What is a tensor in deep learning?
Derin 6grenmede tensor nedir?

Tensor, vektorlerin ve matrislerin genellestirilmesini temsil eden ¢ok boyutlu bir dizidir.
Derin 6grenmede kullanilan temel veri yapilarindan biridir. Tensorler, temel veri tlrlerinin n
boyutlu dizileri olarak temsil edilir. Tensoérdeki her elemanin veri tipi aynidir ve veri tipi her
zaman bilinir. Seklin yalnizca bir boliminin (yani boyutlarin sayisi ve her boyutun boyutu)
bilinmesi mumkindir. Cogu islem, girdileri ayni sekilde tam olarak biliniyorsa, tam olarak
bilinen tensorler verir, ancak diger durumlarda, bir tensérin sekli yalnizca grafik yiritme
zamaninda belirlenebilir.
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A tensor is an N-dimensional array of data

Rank 0 Rank 1 Rank 2 Rank 3 Rank 4
Tensar Tensor Tensor Tensor Tensor

Explain the difference between a shallow network and a deep network.
Sig ag ile derin ag arasindaki farki aciklayin.

Her sinir aginda bir gizli katman ile giris ve ¢ikis katmanlari bulunur. Sig sinir aglari, yalnizca
bir gizli katmana sahip olanlardir, oysa derin sinir aglari cok sayida gizli katman icerir. Hem
sif hem de derin aglar herhangi bir isleve sigabilir, ancak sig aglar ¢ok sayida girdi
parametresi gerektirirken, derin aglar birka¢c katmanlari nedeniyle az sayida girdi
parametresi ile islevlere uyabilir. Model, her katmandaki girdinin yeni ve soyut bir temsilini
ogrendiginden, su anda sig aglar yerine derin aglar tercih edilmektedir. Sig aglara kiyasla,
parametre sayisi ve hesaplamalar agisindan da ¢ok daha verimlidirler.

Shallow neural network Deep neural network
hidden layer
input input hidden layer 1 hidden layer N
layer 7 layer
output ] ' \
layer : ! output
2 \ - layer
|
{
f
Hand-designed feature exraction Learn a all the way from input to output data
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Explain Batch Gradient Descent.

Toplu Dereceli inis: Toplu Dereceli inis, her adimda tiim egitim seti {izerinde hesaplama
gerektirir (gradyan inisinin her adiminda yer alir) ve bu nedenle ¢ok biyik egitim setlerinde
oldukga yavastir. Sonug olarak, Batch Gradient Descent, hesaplama agisindan son derece
pahali hale gelir. Bu, disblikey veya biraz plrizsiiz olan hata manifoldlari icin idealdir. Batch
Gradient Descent, ozelliklerin sayisi arttik¢a glizel bir sekilde 6lgeklenir.

Batch Gradient Descent

Explain Stochastic Gradient Descent. How is it different from Batch Gradient Descent?
Stochastic Gradient Descent:

Stokastik Gradyan inisini aciklayin. Batch Gradient Descent'den farki nedir?

Stokastik Dereceli inis: Stokastik Dereceli inis, her adimda degradeleri hesaplamak igin tim
egitim setinin kullanilmasi olan Toplu Dereceli inis ile biiyiik zorlugun Ustesinden gelmeyi
amaglar. Bu, dogasi geregi stokastiktir, yani her adimda egitim verilerinin "rastgele" bir
ornegini secer ve ardindan gradyani hesaplar; bu, ayni anda degistirilecek ¢cok daha az veri
oldugundan Toplu Gradyan inis'ten énemli élgiide daha hizhdir. Stokastik Gradyan inisi,
kisitlanmamis optimizasyon problemleri icin en uygun olanidir. SGD'nin stokastik dogasinin
bir dezavantaji vardir, ¢linki bir kez minimum degere yaklastiginda sabitlenmez ve bunun
yerine sekerek bize model parametreleri icin iyi ama optimal olmayan bir deger verir. Bu,
ziplamayi azaltacak ve bir siire sonra SGD'nin kiiresel minimumda yerlesmesine izin verecek
olan her adimda 6grenme oranini diislrerek ¢ozilebilir.

ikisi arasindaki farklar sunlardir:

. . -

Gradient Descent Stochastic Gradient Descent
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Toplu Gradyan inis
e Gradyan, tim egitim veri kiimesi kullanilarak hesaplanir.
e Stokastik Gradyan inisten daha yavastir ve hesaplama acisindan daha pahalidir.
e Buyuk egitim ornekleri igin 6nerilmez.
e Dogada deterministiktir (rastgele degil).
e Yakinsamak igin yeterli zaman verildiginde, en iyi cevabi verir.
e Veri noktalarini rastgele karistirmaya gerek yoktur.
e Bunda sig yerel minimumlardan ¢ikmak zordur.
e Bu durumda yakinsama yavastir.

Stokastik Gradyan inis
e Gradyani hesaplamak igin tek bir egitim 6rnegi kullanilir.
e Batch Gradient Descent'den daha hizli ve hesaplama agisindan daha ucuzdur.
e Buyuk egitim ornekleri igin dnerilir.
e Dogasi geregi stokastiktir (rastgele).
e lyi bir ¢c6ziim saglar, ancak en iyisi degildir.
e Veri O0rneginin rastgele bir sirada olmasini istedigimiz icin, her dénem igin egitim
setini karistiracagiz.
e Sig yerel minimumlardan kagma sansi daha ylksektir.
e Yakinsama noktasina ¢ok daha hizli ulasir.

Which deep learning algorithm is the best for face detection?

Yiz tanima, cesitli makine 6grenimi yontemleri kullanilarak gerceklestirilebilir, ancak en
iyileri Evrisimli Sinir Aglari ve derin 6grenmeyi kullanir. Asagidakiler bazi dikkate deger yiiz
algilama algoritmalaridir: FaceNet, Probablisit, Face Embedding, ArcFace, Cosface ve
Spherface.

What is an activation function? What is the use of an activation function?
Aktivasyon fonksiyonu nedir? Aktivasyon fonksiyonunun kullanimi nedir?

Bir yapay sinir aginin etkinlestirme islevi, agin verilerdeki karmasik kaliplari 6grenmesine
yardimci olmak icin tanitilan bir islevdir. Beynimizde goriilen néron tabanh bir modelle
karsilastirildiginda, slirecin sonunda bir sonraki nérona neyin ateslenecegini belirlemekten
aktivasyon islevi sorumludur. Bir YSA'da bir aktivasyon islevi ayni isi gerceklestirir. Bir dnceki
hiicrenin cikis sinyalini alir ve onu bir sonraki hiicreye giris olarak kullanilabilecek bir formata
dondstardar.
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Activation Function

a= o (2) N

D=a<1l)

- * *
b — z=w, *Xx+b*x

What do you mean by an epochs in the context of deep learning?
Derin 6grenme baglaminda bir devirden kastiniz nedir?

Epoch, derin 6grenmede kullanilan ve derin 6grenme algoritmasinin tam egitim veri
kiimesinde yaptigi gecis sayisini ifade eden bir terminolojidir. Gruplar genellikle veri
kiimelerini gruplamak icin kullanilir (6zellikle veri miktari ¢cok biyilk oldugunda). "Yineleme"
terimi, modelde bir toplu is ylriitme siirecini ifade eder.

Toplu is boyutu egitim veri kiimesinin tamamiysa, donem sayisi yineleme sayisina esittir.
Pratik nedenlerden dolayi bu genellikle boyle degildir. Bircok modelin olusturulmasinda
birkag dénem kullanilir.

Genel bir iliski:
d*e=ben*b
burada,

d veri kiimesi boyutudur
e donem sayisidir

ben yineleme sayisi

b yigin, grup boyutudur
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While building a neural network architecture, how will you decide how many neurons
and the hidden layers should the neural network have?

Bir sinir ag1 mimarisi olustururken, sinir aginin kag nérona ve gizli katmanlara sahip olmasi
gerektigine nasil karar vereceksiniz?

Bir is problemi g6z o6nine alindiginda, bir sinir agl mimarisi tasarlamak icin gereken
noronlarin ve gizli katmanlarin tam sayisini belirlemek igin agik ve hizli bir kural yoktur. Bir
sinir agindaki gizli katmanin boyutu, cikti katmanlarinin boyutu ile girdi katmanlarinin
boyutu arasinda bir yerde olmalidir. Bununla birlikte, bir sinir agi mimarisi olusturmaya
baslamaniza yardimci olabilecek birkag temel yol vardir:

e Herhangi bir benzersiz gergek diinya 6ngoérici modelleme problemine yaklagsmanin
en iyi yontemi, benzer gergek diinya durumlarinda sinir aglariyla ¢alisma onceki
deneyimlerine dayali olarak herhangi bir veri kiimesi icin neyin en iyi performansi
gosterecegini gormek icin bazi temel sistematik deneylerle baslamaktir. Ag
yapilandirmasi, kiginin problem alani anlayisina ve sinir aglariyla ilgili 6nceki
uzmanhgina dayali olarak secilebilir. Benzer konularda kullanilan katmanlarin ve
noronlarin sayisi, bir sinir aginin konfiglirasyonunu degerlendirirken her zaman iyi bir
baslangi¢ noktasidir.

e Basit sinir agI mimarisiyle baslamak ve tahmin edilen ¢ikti ve dogruluga dayali olarak
sinir aginin karmasikhgini kademeli olarak artirmak en iyisidir.

Can a deep learning model be solely built on linear regression?
Derin 6grenme modeli yalnizca dogrusal regresyon lizerine insa edilebilir mi?

Evet, sorun dogrusal bir denklemle temsil ediliyorsa, her katman icin aktivasyon islevi olarak
dogrusal bir islev kullanilarak derin aglar olusturulabilir. Ote yandan, dogrusal islevlerin
bilesimi olan bir sorun dogrusal bir islevdir ve derin bir ag uygulayarak basarilabilecek
olaganusti bir sey yoktur ¢clinkii aga daha fazla digim eklemek makine 6grenme modelinin
tahmin kapasitesini artirmaz. .

According to you, which one is more powerful - a two layer neural network without any
activation function or a two layer decision tree?

Size gore hangisi daha gicli - aktivasyon fonksiyonu olmayan iki katmanli bir sinir agi mi
yoksa iki katmanli bir karar agaci mi?

iki katmanl bir sinir agi, Gic katmandan olusur: bir giris katmani, bir gizli katman ve bir cikis
katmani. Sinir aglariyla ugrasirken, girdiler ve yanit degiskenleri arasindaki karmasik ve
dogrusal olmayan islevsel eslemelerle ugrasirken gerekli oldugu icin bir etkinlestirme islevi
dnemlidir. iki katmanl bir sinir aginda aktivasyon fonksiyonu olmadiginda, bu sadece

316



dogrusal bir agdir. Aktivasyon islevi olmayan bir Sinir Agi, yalnizca sinirli kapasiteye sahip
olan ve siklikla iyi performans géstermeyen bir Lineer Regresyon Modelidir.

iki katman derinligine sahip bir karar agaci, iki katmanli bir karar agaci olarak bilinir. Karar
Agaclari, verilerin bir parametreye gore surekli olarak bolindiGgiu bir tir denetimli makine
o0grenimidir (yani, makine, egitim verilerinde girdinin ne oldugu ve ilgili ¢iktinin ne oldugu ile
beslenir). Agaci agiklamak icin iki varlik, karar digimleri ve yapraklar kullanilabilir. Kararlar
veya nihai sonuclar yapraklarla temsil edilir. Ve veriler karar digtimlerinde ayrilir.

Bu iki modeli karsilastirirken, iki katmanli sinir agi (aktivasyon fonksiyonu olmadan) iki
katmanli karar agacindan daha giigltdir, ¢linkd iki katmanli sinir agi bir model olustururken
daha fazla 6zelligi dikkate alacaktir, oysa iki katmanli karar aga¢ yalnizca 2 veya 3 ozelligi
dikkate alacaktir.

HL HL
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. Input Layer 1 : Output Layer
1 8 6
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2 5 9 2 X, 5
10
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» - J v - - 8 -
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Soldaki sekil 2 katmanh bir karar agacini ve sagdaki sekil 2 katmanli bir sinir agini
gostermektedir.

How does Recurrent Neural Network backpropagation vary from Artificial Neural Network
backpropagation?
Tekrarlayan Sinir Agi geri yayilimi, Yapay Sinir Agi geri yayllimindan nasil farklidir?

Tekrarlayan Sinir Aglarinda Geri Yayilim, asagidaki resimde gosterildigi gibi Tekrarlayan Sinir
Aglarindaki her digimin ek bir dongliye sahip olmasi anlaminda Yapay Sinir Aglarindan
farkhdir:
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Bu dongu, 6zlinde, aga gecici bir bilesen ekler. Bu, genel bir yapay sinir agi ile imkansiz olan,
verilerden siral bilgilerin yakalanmasina izin verir.

What exactly do you mean by exploding and vanishing gradients?
Patlayan ve kaybolan gradyanlarla tam olarak ne demek istiyorsunuz?

Minimum degere dogru artan adimlar atarak, gradyan inis algoritmasi hatayl en aza
indirmeyi amaglar. Bir sinir agindaki agirliklar ve yanhlklar bu islemler kullanilarak
glincellenir.

Bununla birlikte, bazen adimlar asiri derecede biylr ve agirliklarin ve yanhlik terimlerinin
glincellemelerinin artmasiyla sonuglanir - agirliklarin tastigi (veya NaN, yani Sayi Degil)
noktaya kadar. Patlayan bir gradyan bunun sonucudur ve kararsiz bir yontemdir.

Ote yandan, adimlar asiri derecede kiiciikse, agirliklarda ve sapma terimlerinde kiiciik, hatta
ihmal edilebilir degisikliklerle sonuglanir. Sonug¢ olarak, her seferinde neredeyse ayni
agirliklara ve yanhiklara sahip, higbir zaman en az hata islevine ulasmayan bir derin 6grenme
modeli egitebiliriz. Kaybolan gradyan buna denir.

What do you know about Dropout?
Birakma hakkinda ne biliyorsunuz?

Birakma, fazla uydurmayi dnlemeye yardimci olan ve dolayisiyla genellenebilirligi artiran bir
dizenleme yaklasimidir (yani model, yalnizca egitim veri seti ile sinirh olmak yerine, genel
olarak girdilerin gogu igin dogru ciktlyi tahmin eder). Genel olarak, %20 ile iyi bir baslangig
noktasi olmak lzere néronlarin ylizde 20 ila ylizde 50'si gibi distk bir birakma degeri
kullanmalyiz. Cok dislik bir olasihgin etkisi yoktur, oysa cok yiiksek bir sayi agin yetersiz
o0grenmesine neden olur.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout

Daha blyik bir agda birakma yontemini kullandiginizda, modelin bagimsiz temsilleri
ogrenmek icin daha fazla firsati oldugundan daha iyi sonuglar elde etme olasiliginiz daha
yuksektir.

Differentiate between Deep Learning and Machine Learning.
Derin Ogrenme ile Makine Ogrenimi arasinda ayrim yapin.

Derin Ogrenme: Derin Ogrenme, tekrarlayan bir sinir aginin ve bir yapay sinir aginin
baglantili oldugu bir Makine Ogrenimi alt sinifidir. Algoritmalar, makine &6grenimi
algoritmalariyla ayni sekilde olusturulur, ancak daha bircok algoritma seviyesi vardir. Yapay
sinir agi, algoritmanin tim aglarinin bir araya getirilmesini ifade eder. Cok daha basit bir
ifadeyle derin 6grenme kavrami olan beyindeki tiim sinir aglarini birbirine baglayarak insan
beynini taklit eder. Her tiirli karmasik problemin Ustesinden gelmek icin algoritmalar ve bir
teknik kullanir.

Makine Ogrenimi: Makine 6grenimi, bir sistemin o seviyeye programlanmak zorunda
kalmadan deneyimlerinden 6grenmesini ve bliyimesini saglayan bir Yapay Zeka (Al) alt
kiimesidir. Veriler, 6grenmek ve dogru sonuglar elde etmek icin Machine Learning
tarafindan kullanilir. Makine 6grenimi algoritmalari, daha fazla veri elde ederek 6grenme ve
performanslarini iyilestirme vyetenegine sahiptir. Makine 06grenimi su anda diger
uygulamalarin yani sira stiriiciisiiz arabalarda, siber dolandiricilik tespitinde, yiiz tanimada ve
Facebook arkadas onerisinde kullanilmaktadir.
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Machine Learning

— —
. . , Output
Input Feature extraction Classification Hepu
Deep Learning
S .l -, r,
I L Mot Car
Input Feature extraction + Classification Qutput

The following table illustrates the difference between them:

Derin Ogrenme:

Derin Ogrenme, Makine Ogreniminin bir alt sinifidir.

Derin Ogrenme, verileri temsil etmek icin ¢ok farkli bir veri temsili (YSA) olan sinir
aglarini kullanir.

Bunda cikti, sayisal degerlerden metin veya ses gibi serbest bicimli 6gelere kadar
degisir.

Verileri isleme katmanlarindan gegirerek veri Ozelliklerini  ve iligkilerini
degerlendirmek icin bir sinir agi kullanir.

Genellikle milyonlarca veri noktasiyla ilgilenir.

Makine Ogrenimi, Derin Ogrenmeye déniismistiir. Esasen, makine &greniminin
derinligini ifade eder.

Makine 6grenme:

Makine Ogrenimi, Derin Ogrenmenin bir siiper sinifidir.

Makine Ogrenimi, yapilandirilmis verileri kullandigindan, verileri Derin Ogrenme'den
farkli bir sekilde temsil eder.

Bunda, cikti sayisal degerlerden olusur

Girdileri model islevlerine donlstiirmek ve gelecekteki eylemleri tahmin etmek igin
cesitli otomatik teknikler kullanir.

Genellikle binlerce veri noktasiyla ilgilenir.

Yapay Zeka, Makine Ogrenimi'ne déndistii.
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Explain the different types of activation functions.
36. Farkli aktivasyon fonksiyon tiplerini agiklayin.
Asagida, farkh etkinlegtirme islevi turleri verilmistir:

Activation Functions

Sigmoid ' Leaky RelU
max(0.1lxz, x)

!TI:.!.‘] = H_rl_ T
tanh Maxout
tanh(x) - ’ = max(w] = + by, wd x + ba)
RelU ELU
max(0, x * zz0
[ ) } {r':[:“ =1} =2<0

Sigmoid islevi: Sigmoid islevi, cogunlukla ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan bir YSA'da
dogrusal olmayan bir etkinlestirme islevidir. Her yerde pozitif tiirevleri olan ve gergek girdi
degerleri igin tanimlanmig belirli bir diizglinlik derecesine sahip tiirevlenebilir bir gergek
fonksiyondur. Sigmoid islevi, derin 6grenme modellerinin c¢ikti katmaninda bulunur ve
olasiliga dayali ¢iktilari tahmin etmek icin kullanilir.

Hiperbolik Tanjant islevi (Tanh): Tanh islevi, -1 ila 1 araligina sahip daha yumusak ve sifir
merkezli bir islevdir. Cok katmanh sinir aglari icin daha yilksek egitim performansi
sagladigindan, tanh islevi sigmoid islevinden ¢ok daha yaygin olarak kullanilir. Tanh
fonksiyonunun birincil avantaji, geri yayitlima yardimci olan sifir merkezli bir ¢ikti vermesidir.

Softmax islevi: softmax islevi, bir gercek sayi vektoriinden olasilik dagilimi olusturmak igin
sinir aglarinda kullanilan baska bir etkinlestirme islevi turidir. Bu islev, olasiliklarin toplami
1'e esit olacak sekilde 0 ile 1 arasinda bir say1 dondiiriir. Bu islev en yaygin olarak ¢ok sinifli
modellerde kullanilir ve hedef sinif en yiliksek olasiliga sahip olacak sekilde her sinif icin
olasiliklari dondtrir. DL mimarisinin hemen hemen tiim ¢ikti katmanlarinda bulunabilir.

Softsign islevi: Bu, en yaygin olarak regresyon hesaplama sorunlari ve derin 6grenmeye
dayali metin okuma uygulamalarinda kullanilir.

Diizeltilmis Dogrusal Birim islevi: Dogrultulmus dogrusal birim (RelLU) islevi, ustiin
performans ve olaganistl sonuclar vermeyi vaat eden hizli 6grenen bir yapay zekadir (Al).
Derin 6grenmede, RelLU islevi, performans ve genelleme acisindan sigmoid ve tanh islevleri
gibi diger AF'lerden daha iyi performans gosterir. islev, dogrusal modellerin 6zelliklerini
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koruyan ve gradyan inis yaklasimlarini optimize etmeyi kolaylastiran kabaca dogrusal bir
islevdir. Her giris 6gesinde, ReLU islevi, sifirdan kiguk tim degerleri sifira ayarlayarak bir esik
islemi gergeklestirir.

Ustel Dogrusal Birim islevi: Ustel dogrusal birimler (ELU'lar) islevi, sinir ag1 egitimini
hizlandirmak igin kullanilabilen bir AF tirtdir (tipki ReLU islevi gibi). ELU fonksiyonunun en
blylk avantaji, pozitif degerler icin 6zdeslik kullanarak ve modelin 6grenme 6zelliklerini
artirarak kaybolan gradyan problemini ¢c6zebilmesidir.

Convolutional Neural Networks (CNNs):

Konvollsyonel Sinir Aglari ¢ogunlukla bilgisayar goérsellerde kullanilir. MLP'lerdeki tam
baglantili katmanlarin aksine, bir veya daha fazla evrisim katmani, CNN modellerinde evrisim
islemleri gerceklestirerek girdiden basit ozellikler cikarir. Her katman, onceki katmanin
ciktilarinin uzamsal olarak yakin alt kiimelerinin gesitli koordinatlarindaki agirlikli toplamlarin
dogrusal olmayan islevlerinden olusur ve agirliklarin yeniden kullanilmasina izin verir.

Al sistemi, gergek diinyadan bir dizi gérinti veya video verildiginde resim siniflandirma, yiz
tanimlama ve goriintl anlamsal boélimleme gibi belirli bir gorevi yerine getirmek igin bu
girdilerin 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarmayi 6grenir.

Input Feature maps f.maps
i aps fmaps B g - R Output

[ » s ]
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Convolutions Subzampling Convalutions Subsampling Fully connected

r---_=% ! : e
e _ ___ I [T===3 -

ConvNets olarak da bilinen CNN'ler, ¢oklu katmanlardan olusur ve esas olarak goriinti
isleme ve nesne algilama icin kullanilir. Yann LeCun, ilk CNN'i 1988'de LeNet olarak
adlandirildiginda gelistirdi. Posta kodlari ve rakamlar gibi karakterleri tanimak icin kullanildi.
CNN'ler, uydu goruntilerini tanimlamak, tibbi gorintileri islemek, zaman serilerini tahmin
etmek ve anormallikleri tespit etmek icin yaygin olarak kullaniilmaktadir.

CNN'ler Nasil Calisir?
CNN'ler, verilerden ozellikleri isleyen ve cikaran birden ¢cok katmana sahiptir:

Evrisim Katmani: CNN, evrisim islemini gerceklestirmek icin birkac filtreye sahip bir evrisim
katmanina sahiptir.
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Rektifiye Lineer Birim (RelLU): CNN'ler, 6geler lzerinde islemleri gerceklestirmek icin bir
ReLU katmanina sahiptir. Cikti, dizeltilmis bir 6zellik haritasidir.

Havuzlama Katmani: Dizeltilmis 6zellik haritasi daha sonra bir havuz katmanina beslenir.
Havuzlama, o6zellik haritasinin boyutlarini azaltan bir alt érnekleme islemidir. Havuzlama
katmani daha sonra havuzlanmis 6zellik haritasindan elde edilen iki boyutlu dizileri
dizlestirerek tek, uzun, surekli, dogrusal bir vektére dontstirdr.

Tam Baglantih Katman: Havuzlama katmanindan gelen dizlestirilmis matris, gorintileri
siniflandiran ve tanimlayan bir girdi olarak beslendiginde, tam baglantili bir katman olusur.

Asagida CNN araciligiyla islenen bir gériintl 6érnegi bulunmaktadir.

| —

T Convolution + RelLU + Max Pooling T T Fully Connected Layer T

Feature Extraction in multiple hidden layers Classification in the output layer

In a Convolutional Neural Network (CNN), how can you fix the constant validation
accuracy?
Bir Evrisimli Sinir Aginda (CNN), sabit dogrulama dogrulugunu nasil dizeltebilirsiniz?

Herhangi bir sinir agini egitirken, strekli dogrulama dogrulugu yaygin bir sorundur, ¢linki ag
yalnizca 6rnegi hatirlayarak asiri uyum sorununa neden olur. Bir modele asiri uydurma, sinir
agl modelinin egitim orneginde takdire sayan bir performans gosterdigini, ancak modelin
performansinin dogrulama setinde bozuldugunu gosterir. CNN'nin siirekli dogrulama
dogrulugunu iyilestirmenin bazi yollari asagida verilmistir:

e Veri setini G¢ bolime ayirmak her zaman iyi bir fikirdir: egitim, dogrulama ve test etme.

e Sinirli verilerle calisirken, bu zorluk, sinir aginin parametreleriyle deneyler yapilarak
astlabilir.

e Egitim veri setinin boyutunu artirarak.

e Toplu normallestirme kullanarak.

¢ Diizenlilestirme uygulayarak

e Agin karmasikhgini azaltarak
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Long Short Term Memory Networks (LSTMs):

LSTMs are a type of Recurrent Neural Network (RNN) that can learn and memorize long-
term dependencies. Recalling past information for long periods is the default behavior.

LSTMs retain information over time. They are useful in time-series prediction because they
remember previous inputs. LSTMs have a chain-like structure where four interacting layers
communicate in a unique way. Besides time-series predictions, LSTMs are typically used for
speech recognition, music composition, and pharmaceutical development.

How Do LSTMs Work?
o First, they forget irrelevant parts of the previous state
¢ Next, they selectively update the cell-state values
e Finally, the output of certain parts of the cell state

Below is a diagram of how LSTMs operate:
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Recurrent Neural Networks (RNNs):

Recurrent Neural Network (RNN):
Tekrarlayan Sinir Aglari:

Siral giris verisi zaman serisi problemini ¢6zmek igin Tekrarlayan Sinir Aglari olusturuldu. RNN'nin
girisi, mevcut giris ve 6nceki 6rneklerden olusur. Sonug olarak, diiglim baglantilari yonlendirilmis bir
grafik olusturur. Ayrica, bir RNN'deki her néronun, énceki 6rneklerin hesaplamalarindan elde edilen
bilgileri depolayan bir dahili bellegi vardir. RNN modelleri, degisken giris uzunluguna sahip verileri
islemedeki Ustlnliklerinden dolayi, dogal dil islemede (NLP) yaygin olarak kullanilir. Bu durumda
Al'nin amaci, dogal dil modelleme, kelime yerlestirme ve makine cevirisi gibi insan tarafindan
konusulan dogal dilleri anlayabilen bir sistem olusturmaktir.

Bir RNN'deki her ardisik katman, agirlikli ¢ikti toplamlarinin ve 6nceki durumun dogrusal olmayan
fonksiyonlarindan olusur. Sonug olarak, RNN'nin temel birimi "hilicre" olarak adlandirilir ve her hiicre
katmanlardan ve tekrarlayan sinir agi modellerinin sirali olarak islenmesine izin veren bir dizi
hlicreden olusur.

Stateful Model
Input; Output:
a Word Most likely next word

Recurrent

Neural Network

Memory of previous words
influence next prediction

Modular Neural Network:

Bu ag, tek bir ag olmaktan ziyade ¢ok sayida kiicik sinir aglarindan olusur. Alt aglar, ortak bir hedefe
ulasmak igin bagimsiz olarak ¢alisan daha biyik bir sinir agi olusturmak igin birlesir. Bu aglar, blyuk-
kiiglik bir sorunu daha kiiglik parcalara bolmek ve sonra onu ¢ézmek icin son derece kullanighdir.
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Independent Network

Inputs
Output

-

77 [T
A

Sequence to Sequence Model:

Siradan Siraya Model:

Cogu durumda, bu ag iki RNN agindan olusur. Ag, kodlama ve kod ¢6zmeye dayalidir; bu, girdiyi
isleyen bir kodlayiciya ve ciktiyi isleyen bir kod ¢o6ziicliye sahip oldugu anlamina gelir. Bu ag tir(,
giren metnin uzunlugu, ¢ikan metnin uzunlugundan farkli oldugunda, genellikle metin isleme igin
kullanilir.
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Deep Belief Networks (DBNs):

DBN'ler, birden ¢ok stokastik, gizli degisken katmanindan olusan tretken modellerdir. Gizli
degiskenler ikili degerlere sahiptir ve genellikle gizli birimler olarak adlandirilir.

DBN'ler, katmanlar arasinda baglantilari olan bir Boltzmann Makinesi yiginidir ve her bir
RBM katmani, hem &nceki hem de sonraki katmanlarla iletisim kurar. Derin inan¢ (Kani)
Aglari (DBN'ler) goriintii tanima, video tanima ve hareket yakalama verileri igin kullanilir.

DBN'ler Nasil Calisir?

* Acgg0zli 6grenme algoritmalari DBN'leri egitir. A¢gozIli algoritma, her asamada yerel
olarak en uygun secimi yapma problem ¢6zme bulussal yontemini izleyen herhangi
bir algoritmadir. Agg6zIli 6grenme algoritmasi, yukaridan asagiya, tretken agirhklar
o0grenmek igin katman katman bir yaklasim kullanir.

* DBN'ler, Gibbs 6rnekleme adimlarini en Ustteki iki gizli katmanda ¢alistirir. Bu asama,
en Ustteki iki gizli katman tarafindan tanimlanan RBM'den bir 6rnek alir.

* DBN'ler, modelin geri kalani boyunca tek bir atasal 6rnekleme gecisini kullanarak
gorundr birimlerden bir 6rnek alir.

* DBN'ler, her katmandaki gizli degiskenlerin degerlerinin asagidan yukariya tek bir
gecisle cikarilabilecegini 6grenir.

Below is an example of DBN architecture:
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Autoencoders:

What are autoencoders? Explain the different layers of autoencoders.
Otomatik kodlayicilar nelerdir? Otomatik kodlayicilarin farkli katmanlarini agiklayin.

Otomatik kodlayici, ¢ikti katmaninin giris katmaniyla ayni boyuta sahip olmasi kosuluyla bir
tlr sinir agidir. Baska bir deyisle, cikti katmanindaki g¢ikti birimlerinin sayisi, girdi
katmanindaki girdi birimlerinin sayisina esittir. Otomatik kodlayici, girdiden giktiya verileri
denetimsiz bir sekilde gogalttigi icin ¢cogaltici sinir agi olarak da bilinir.

Girisi ag Uzerinden gondererek, otomatik kodlayicilar girisin her bir boyutunu yeniden
olusturur. Bir girdiyi cogaltmak icin bir sinir agi kullanmak basit gériinebilir, ancak ¢ogaltma
islemi sirasinda girdinin boyutu kicdlir, bu da daha kiglk bir temsille sonuglanir. Giris ve
¢ikis katmanlarina kiyasla, sinir aginin orta katmanlari daha az birime sahiptir. Sonug olarak,
girdinin azaltilmis temsili orta katmanlarda depolanir. Girdinin bu azaltiimis temsili, ciktiyi
yeniden olusturmak igin kullanilir.

Otomatik kodlayicilarin mimarisindeki farkh katmanlar sunlardir:

Kodlayici: Kodlayici, giris gorintlsini bir gizli uzay temsiline sikistiran ve onu daha duisik bir
boyutta sikistirilmis bir temsil olarak kodlayan, tamamen bagli, ileri beslemeli bir sinir agidir.
Orijinal goriintliiniin deforme olmus temesili sikistiriimis gortintidur.

Kod: Kod ¢6zliclye saglanan girisin azaltiimis gdsterimi agin bu bolimiinde saklanir.

Kod ¢ozlict: Kodlayicr gibi, kod ¢ozlici de kodlayiciyla ayni yapiya sahip ileri beslemeli bir
agdir. Bu ag, koddan gelen girdiyi orijinal boyutlarina yeniden monte etmekten sorumludur.

o, Code
™
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Encoder Decoder

Yukaridaki resimde gordiiglimuz gibi, girdi kodlayicida sikistirilir, ardindan Kodda saklanir ve
ardindan orijinal girdi kod ¢6zlicl tarafindan koddan acilir. Otomatik kodlayicinin temel
amaci, girdiyle ayni olan bir c¢ikti saglamaktir.

Mention the applications of autoencoders.
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Otomatik kodlayicilarin uygulamalarindan bahsedin.
Otomatik kodlayicilarin uygulamalari sunlardir: -

Gorlintl Gurdltistinld Giderme: Gorintileri giriltiden arindirma, otomatik kodlayicilarin
¢ok basarili oldugu bir beceridir. GUrultili bir goriintli, bozulmus veya iginde az miktarda
parazit (yani, gortntilerde rastgele parlaklik veya renk bilgisi degisimi) bulunan gérintuddr.
Goriunti denoising, goriintlinin icerigi hakkinda dogru bilgi elde etmek igin kullanihr.

Boyutsallik Azaltma: Giris, kod adi verilen orta katmanda depolanan otomatik kodlayicilar
tarafindan azaltilmis bir temsile donustirilir. Bu, girdiden gelen bilgilerin sikistinlldigi yerdir
ve artik her digiim, bu katman modelden gikarilarak bir degisken olarak ele alinabilir. Sonug
olarak, kod ¢oziclyu kaldirarak, ¢ikti olarak kodlama katmani ile boyut azaltma igin bir
otomatik kodlayicinin kullanilabilecegi sonucuna varabiliriz.

Ozellik Cikarma: Otomatik Kodlayicilarin kodlama béliimii, yeniden yapilandirma hatasini
azaltarak giris verilerinde bulunan 6nemli gizli 6zelliklerin 6grenilmesine yardimci olur.
Kodlama sirasinda, orijinal 06zellik kombinasyonlarindan olusan vyeni bir koleksiyon
olusturulur.

Goruntu Renklendirme: Siyah beyaz bir gorlntlyl renkli bir gorintliye donustirmek,
otomatik kodlayicilarin uygulamalarindan biridir. Renkli bir gorintlyl gri tonlamaya da
donusturebiliriz.

Veri Sikistirma: Veri sikistirma igin otomatik kodlayicilar kullanilabilir. Yine de, asagidaki
nedenlerden dolayl nadiren veri sikistirma igin kullanilirlar: Kayiph sikistirma: Otomatik
kodlayicinin ¢ikisi girisle ayni degildir, ancak yakin fakat bozulmus bir temsildir. Kayipsiz
sikistirma icin en iyi secenek degildirler. Veriye 6zel: Otomatik kodlayicilar, yalnizca
egitildikleri verilerle ayni olan verileri sikistirabilir. Saglanan egitim verileriyle ilgili 6zellikleri
ogrenmeleri bakimindan jpeg veya gzip gibi geleneksel veri sikistirma algoritmalarindan
farkhdirlar. Sonug olarak, elle yazilmis rakamlarla egitilmis bir otomatik kodlayici tarafindan
sikistirilacak bir manzara fotografini tahmin edemeyiz.
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Otomatik kodlayicilar, giris ve cikisin ayni oldugu belirli bir ileri beslemeli sinir agi ttraddr.
Geoffrey Hinton, 1980'lerde denetimsiz 0grenme sorunlarini ¢ézmek igin otomatik
kodlayicilar tasarladi. Verileri girdi katmanindan ¢ikti katmanina kopyalayan egitimli sinir
aglandir. Otomatik kodlayicilar, farmasoétik kesif, populerlik tahmini ve gorintl isleme gibi
amaglar igin kullanihr.

Otomatik Kodlayicilar Nasil Caligir?
Bir otomatik kodlayici (ic ana bilesenden olusur: kodlayici, kod ve kod ¢oziici.

* Otomatik kodlayicilar, bir girdi alacak ve onu farkh bir temsile donlstirecek sekilde
yapilandirilmistir. Daha sonra orijinal girdiyi mimkiin oldugu kadar dogru bir sekilde
yeniden olusturmaya calisirlar.

* Bir rakamin goriintlsi net olarak goérilmediginde, otomatik kodlayici sinir agina
beslenir.

* Otomatik kodlayicilar 6nce gorintiyi kodlar, ardindan girdinin boyutunu daha kiiglk
bir temsile kigultar.

* Son olarak, otomatik kodlayici, yeniden olusturulmus goriintliyl olusturmak igin
goruntinin kodunu ¢ozer.

Asagidaki resim, otomatik kodlayicilarin nasil ¢alistigini gosterir:

Encoder Decoder

) 44 ..
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9. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma (GA), belirli bir soruna iyi ¢d6zimler bulma umuduyla yeni genotipler
Uretmek icin mutasyon ve c¢aprazlama gibi yontemleri kullanarak dogal seleksiyon sirecini
taklit eden bir arama algoritmasi ve sezgisel tekniktir. Makine 6grenmesinde, 1980'ler ve
1990'larda genetik algoritmalar kullaniimistir. Tersine, genetik ve evrimsel algoritmalarin
performansini arttirmak igcin makine 6grenme teknikleri kullaniimigtir.

Genetik Algoritma yaklasiminin ortaya c¢ikisi 1970 ’lerin basinda olmustur . 1975 "te John
Holland’in makine 6grenmesi (zerine yaptigl calismalarda canlilardaki evrimden ve
degisimden etkilenerek, bu genetik evrim sirecini bilgisayar ortamina aktarmasi ve boylece
bir tek mekanik yapinin 6grenme yetenegini gelistirmek yerine, ¢ok sayidaki boyle yapilarin

4

tamamini “ cogalma, degisim gibigenetik slirecler sonunda Ustlin yeni bireylerin elde
edilebilecegini gosteren ¢alismasindan ¢ikan sonuglarin yayinlanmasindan sonra gelistirdigi

yontemin adi “Genetik Algoritmalar” olarak taninmistir.

Genetik Algoritmalar, siirecleri model olarak kullanan problem ¢ézme teknikleridir. Ogrenen
Makina Algoritmalari ise tecriibe ile ortaya ¢ikan yeni duruma ya da belirsizlige iligskin
parameterlerin otomatik olarak belirlendigi matematiksel modellerdir.

Genetik Algoritmalar mimkin olan ¢o6ziimlerin bir popllasyonu Uzerinde islem yapan
olasilikli (stochastic) arama algoritmalaridir. Geleneksel programlama teknikleriyle ¢oziilmesi
glc olan, ozellikle siniflandirma ve ¢ok boyutlu optimizasyon problemleri, bunlarin
yardimiyla daha kolay ve hizli olarak ¢6ziime ulastirilmaktadir. Genetik algoritmalar dogada
gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak sirekli iyilesen ¢ozimler Uretir. Bunun
icin “iyi”’nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk fonksiyonu ve yeni ¢éziimler tGretmek igin
yeniden kopyalama, degistirme gibi operatorleri kullanir. Goérevler igin programin olgilen
performansi tecriibe ile artiyor ise bu program tecriibe ile 6greniyor denilebilir. Genetik
algoritmalar robot kontroli igin kural kiimelerinin 6grenilmesi ve yapay sinir aglari igin
topoloji ve 6grenme parametrelerinin optimize edilmesi i¢in kullaniimaktadir.

Gocmen kuslar, her yil ciktiklari yolculukta adreslerini hi¢c sasirmadan, hicbir duraklarini
atlamadan, yizyillardir sirekli hareket halindeler; Ustelik pusulasiz ve haritasiz... Diinyadaki
on binlerce kus tiriiniin sadece sekiz bin kadari her yil binlerce kilometre kat ederek
nesillerini slirdirmeye calisir. Kimileri siriler halinde, kimileri kiglik gruplar halinde
omudrlerinin sonuna kadar kendilerini bu uzun yolculuga adarlar. Bu kuslarin tek bir ortak
amaglari vardir: Uremek ve beslenmek. Gé¢men kuslarin uzun uguslarina ic giidiisel olarak
hazirlandiklarini da soyleyebiliriz. Oyle ki, genlerinde uzak diyarlara gé¢ etme nitelikleri
bulunan hayvanat bahcelerinde, ya da kafeste beslenen kuslar go¢ vakti geldiklerinde kipir
kipir olduklari gozlenir.
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Gocmen kuslarin  her yil binlerce kilometre siiren vyolculuklari sirasinda yonlerini
kaybolmadan nasil tayin edebildikleri Uzerine yapilan arastirmalarda ortaya sadece
mantiksal tahminler atilmis durumda. Ornegin, kuslarin tanidik kara parcalarini
ezberledikleri, strekli sahil seridini takip ettikleri gibi var sayimlar bir yere kadar dogru ama
uzun deniz yolculuklari yapanlar bu varsayimlari yerle bir ediyor. Diger taraftan gece ugusu
yapanlar iginse yildizlarin onlara yol gosterdigi diisiintlUyor. Bir diger var sayim ise gé¢cmen
kuslarin, dinyanin manyetik alan ¢izgilerini takip ederek kaybolmadan vyonlerini
bulabildikleri seklinde. Modern ¢agin nimetlerinden biri olan GPS sayesinde isaretlenen kimi
gocmen kuslarin izledikleri rotalar her yil tipa tip ayni. Hatta inanilmasi gli¢ ama, her yil mola
verdikleri yerler bile sagsmiyor.

Gogcmen kuslarin hayranlikla izlenebilecek bir baska ozellikleri de havada cizdikleri V
seklindeki diizen olsa gerek. Oyle ya, ancak bu sekilde onlari diger siiriilerden net bir sekilde
ayirt edebiliyoruz. Bu ugus diizeninin iki énemli avantaji var. ilki, en ©&ndeki lider kusu
gorebilmek. ikincisi ve tabi ki daha énemli olani ise hemen éndeki kusun yarattigi hava
akimindan vyararlanarak daha az enerji harcayarak ugmak. Kuslarin bu sekilde ugmalari
sayesinde tahminen ylizde 20’lik bir enerji tasarrufu sagladiklarina inaniliyor. Eger havada bu
tur bir V olusumu yakalarsaniz, kuslarin yerlerini stirekli degistirdigine de tanik olacaksiniz.
Ozellikle de en énde ucarak en fazla yorulan lider kusa eslik edenlerin onun yerini nasil
almaya calistiklarini géreceksiniz.

Geleneksel programlama teknikleriyle ¢ozilmesi glic olan, ozellikle siniflandirma ve cok
boyutlu optimizasyon problemleri, bunlarin yardimiyla daha kolay ve hizli olarak ¢6ziime
ulastirilmaktadir. Genetik algoritmalar dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina
dayanarak surekli iyilesen ¢oziimler Gretir. Bunun igin “iyi”’nin ne oldugunu belirleyen bir
uygunluk fonksiyonu ve yeni ¢ozliimler Uretmek icin yeniden kopyalama, degistirme gibi
operatorleri kullanir. Gérevler icin programin 6l¢lilen performansi tecribe ile artiyor ise bu
program tecriibe ile 6greniyor denilebilir. Genetik algoritmalar robot kontroli icin kural
kiimelerinin 6grenilmesi ve yapay sinir aglari i¢cin topoloji ve 6grenme parametrelerinin
optimize edilmesi igin kullaniimaktadir.

Genetik algoritmalar, evrim teorisinin dayandigi temel prensiplerinden olan dogal segilim ile
en iyi bireylerin hayatta kalmasi ilkesini taklit eden bir tekniktir. Burada yapilan, en iyi
¢OzUimin pek ¢cok ¢6zim secenegi icinden arama yapilarak belirlenmesidir. Rassal arama
teknikleri ile eldeki mevcut ¢coziimlerden hareketle en iyi ¢c6ziime ulasilmaya calisiimaktadir.
Basit bir genetik algoritmanin islem adimlari; problemin olasi ¢6ziimlerinin dizilere
(kromozomlar) kodlanarak ¢6ziim yigininin olusturulmasi, kromozomlarin ¢éziime yaklasma
basarisinin uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilmesi, genetik parametrelerin belirlenmesi,
secim stratejisi ve mekanizmalari, genetik operatoérler ve durdurma kriteri olarak
siralanabilir.
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Genetik algoritmalar, bilinen yontemlerle ¢ozilemeyen veya ¢ozim siiresi problemin
blylkligine gore olduk¢a fazla olan problemlerde, kesin sonuca ¢ok yakin sonuglar
verebilen bir yontemdir. Bu 6zelligi ile, NP (Nonpolynomially-Polinomal olmayan) problemler
yaninda gezgin satici, karesel atama, yerlesim, atolye cizelgeleme, mekanik 6grenme, Uretim
planlama, elektronik, finansman ve hiicresel Gretim gibi konularda uygulanmaktadir.

GEN: Kendi basina anlami olan ve genetik bilgi tasiyan en kigik genetik birimdir.
* Bir gen A, B gibi bir karakter olabilecegi gibi 0 veya 1 ile ifade edilen bir bit veya bit
dizisi olabilir. Ornegin bir cismin x koordinatindaki yerini gdsteren bir gen 101
seklinde ifade edilebilir

KROMOZOM: Bir ya da birden fazla genin bir araya gelmesiyle olusurlar Probleme ait tim
bilgileri icerirler. Kromozomlar toplumdaki bireyler yada liyelere karsilik gelirler. Ele alinan
problemde alternatif ¢oziim adayidir.

Ornegin, kromozom bir problemde agi, boyut ve koordinat degiskenlerinden veya bir
dikdortgen prizmasinin élgllerinden ( genislik, derinlik) olusabilir 001 101 111 1 5 7 degerleri
kromozomu olusturan genlerdir. Genetik algoritma islemlerinde kromozomlari kullandigi
icin kromozom tanimlari ¢ok iyi ifade edilmelidir.

POPULASYON: Kromozomlar veya bireyler toplulugudur. Popiilasyon {zerinde durulan
problem icin alternatif ¢oziimler kiimesidir. Ayni anda bir popilasyonda ki birey sayisi sabit
ve probleme goére kullanici tarafindan belirlenir. Zayif olan bireylerin yerini kuvvetli yeniler
almaktadir.

Genetik Algoritmalar Nasil Calisir?

1. Adm: Olasi ¢ozliimlerin kodlandigi bir ¢oézim grubu olusturulur. Cozim grubuna
biyolojideki benzerligi nedeniyle populasyon ¢oziimlerin kodlari da kromozom olarak
adlandirilir. Bu adima populasyonda bulunan birey sayisi belirleyerek baslanir. Bu sayi
icin bir standart yoktur. Genel olarak 6nerilen 100 - 300 araliginda bir blyukliktir.
Blyuklik seciminde yapilan islemlerin karmasikligi ve aramanin derinligi dnemlidir.
Populasyon bu islemden sonra rasgele olusturulur.

2. Adim: Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur Kromozomlarin ne kadar iyi
oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir Bu fonksiyon isletilerek
kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise hesaplama( evalution adi verilir Bu
fonksiyon genetik algoritmanin beynini olusturmaktadir GA da probleme 6zel c¢alisan
tek kisim bu fonksiyondir. Cogu zaman GA nin basarisi bu fonksiyonun verimli ve hassas
olmasina bagh olmaktadir
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Basla

iik Popiulasyonu Olustur

Durdurma Cogalma
Kriteri (Secilme) islemini
Saglamyor mu? Uygula
k k+1 l
N Capraziama
Islemini Uygula

I

Mutasyon
Islemini Uygula

Genetik algoritmanin aks diyagrama.

Genetic Programming Background:
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Crossover: bir Ust programdaki bir makinedeki islem sirasini baska bir ana makinedeki baska

bir makinedeki islem dizisiyle birlestirin.

Example 1.

Cut Point
‘\\\\\\‘

P1=[213456)] 01=[2132576]
P2=[431257F]- 02=[4314567]

Example 2. Partially Mapped Crossover

Cut Point 1 Cut Point 2
P1 = 213\;\367 - 321
= ] y O01=143125671 s,

Ornek: P1'den alinan islerin mutlak konumlarini ve P2'den alinanlarin géreceli konumlarini

korur.
Cut Point 1
\\.
P1=[21345|67] ' 01=[2143576]

P2=[43125|7 6] 02=[4321567]

Ornek: Ornek 3'e benzer ancak 2 gecis noktasi vardir.

Cut Point 1 Cut Point 2
N e

P1=[2134567]
P2 =[43125]7 6] — 01=[3451276]
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Ornek:
Asagidaki ifadeyi karsilayan GA'yi kullanarak a ve b'nin optimal degerlerini tahmin edelim.

2a’+b =57
Herhangi bir optimizasyon problemi, bir amag fonksiyonuyla baslar. Yukaridaki denklem su
sekilde yazilabilir:
f(a,b)=2a%+b-57

Fonksiyonun degerinin 0 oldugu anlasiimaktadir. Bu fonksiyon bizim amag
fonksiyonumuzdur ve amag a ve b degerlerini tahmin etmektir, dyle ki objektif fonksiyonun

degeri sifira indirilir.

Ornek:

A1 (0]o0|0]0 Gene A1 [o/o|ofofo|0

of[o]
—
A2([1[1][1]1][1]1]| |Chromosome A2 %liilirll1 1]1
111
110

A3 |1/0(1|0

A5 [1/1[1][0f0]0]

Population

Ad [1]1]0]1
| : A6 [olofol1]1]1
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s1=1111010101
52 =0111000101
s3=1110110101
s4=0100010011
ss=1110111101
s6 =0100110000

Adil bir jetonu 60 kez atiyoruz ve asagidaki ilk poplilasyonu elde ediyoruz:

f(s1)=7
f(s2)=5
fls3)=7
flsa)=4
flss)=8
f(ss)=3

Secimi yaptiktan sonra asagidaki popllasyonu elde ettigimizi varsayalim

S1
S2
S3
Sa
Ss
S6

*=1111010101
*=1110110101
"=1110111101
*=0111000101
*=0100010011
*=1110111101

(s1)
(s3)
()
(s2)
(s4)
(ss5)

Sonra crossover icin dizeleri eslestiriyoruz. Her cift icin crossover olasiligina (6rnegin 0.6)

glre crossover yapip yapmamaya karar veririz. Sadece ciftler i¢in (s1°, s2°) ve (s5°, s6’)

crossover yapmaya karar verdigimizi varsayalim. Her ¢ift icin rastgele bir gecgis noktasi

¢ikaririz, 6rnegin birinci igin 2 ve ikinci igin 5.

Before crossover:

s1 =1111010101
s =1110110101

ss. =0100010011
se =1110111101

After crossover:

s1 =1110110101
s2 =1111010101

ss =0100011101
se =1110110011

Son adim, rastgele mutasyon uygulamaktir: yeni poptilasyona kopyalayacagimiz her bit icin

kiguk bir hata olasiligina izin veriyoruz (6rnegin 0.1)

Mutasyonu uygulamadan Once:

s1 =1110110101
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s =1111010101
s37=1110111101
s4 =0111000101
ss =0100011101
ss =1110110011

After applying mutation:

S1
S2
S3
Sa
S5
S6

Bir nesilde, toplam populasyon uygunlugu 34'ten 37'ye degisti, boylece ~% 9 artti. Bu
noktada, bir durdurma kriteri karsilanana kadar ayni siireci yeniden yasiyoruz.

©=1110100101
©=1111110100
'=1110101111
©=0111000101
©=0100011101
©=1110110001

Fls
Fls
Fls
Flsa™
Flss
Flse™
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Ornek:

A, B, C, D, E, F olmak lzere 6 durumum olsun. Her bir durumdan(genden) diger bitiin
durumlari (genlere) gecis mimkiin olsun. Tim durumlar bir defa muhakak ziyaret edilecek.
O halde 5!=120 tur mumkindlr. Tur, herzaman A’dan baslayacak bditiin durumlar
dolasilacak sonunda yeniden A’ya dontlecek. Durumlar arasinda rasgele bir rota olusturalim.
ABDFECA.

Bu problem Genetik Algoritma ile ¢ozilirken,

Uygunluk fonkisyonu secilir. Uygunluk fonksiyonu mesafeler olacak, mesafeyi en aza
indirilmesi gerekiyor.

Popillasyon blyukligu, kag coziimden olusacak, mesela 10 secilebilir.

Ebeveyn sedimi, ¢6zim wuzayindaki farkli durumlari kullanarak yeni bir rota
olusturulacak. (Rulet tekerlegi, sirali yontem)

Caprazlama, iki turdan yeni bir tur olusturulurken carpazlama iki noktali mi yoksa tek
noktali mi?

Mutasyon orani, yeni tur olusturulduktan sonra bir veya iki durumun (gen) rasgele
degistirilmesi

Bitirme Sarti, iterasyon sayisinin belirli bir sayiya ulagsmasi mi, uygunluk fonksiyonun
belirli bir degerinin altinda veya lstlinde olmasi mi karar verilir.

Oncelikle durumlar (genler) arasinda rasgele 2 ¢6ziim turu olusturalim. 6 durum arasinda

olusturulacak tur sayisi=5!=120 farkh tur olusturulabilir.

Tur-1: ABDFECA
Tur-2.ACEDFBA
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Bu iki tur kendi aralrinda caprazlamaya tabi tutulur. Caprazlama orani %50 olsun ve tek
noktali olarak yapilsin.

Tur-1: ABDEFECA
Tur-2:ACEDFBA

Yeni tur olusturulurken birinci turdan ilk kisim ikinci turdan ise ikinci kissm alinir. ikinci
kisimda olanlar birinci kissmda var ise alinmaz, yerine ikinci turundan basindan itibaren
olmayanlar alinr.

Tur-3: ABDBFBA=ABDFCEAoOlur.

Mutasyonu yaparken tek noktali bir durumun (genin) degistirilsin. Yeni olusan Turda rasgele
bir durum (gen) degistirilsin. S6zgelimi B’yi degistirelim ve E olsun. Yeni tur (kromozom),

Tur-4: AED FCB A olur. E durumu iki adet olamayacagi igin sag tarafdaki E B ile degistirilir.
Boylece mutasyondan sonraki turda elde edilmis olur.

Bu asamadan sonra uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Poplilasyon icerisindeki diger
¢O6zlimlerden daha kisa mesafe ise diger coziimlerden daha iyi ¢c6zim olarak kabul edilir.
Eger degilse oldlrilir.

Adimlari siralarsak,

e 10 tane baslangi¢ ¢6zimini olusturulur.

e Herbir ¢c6ziim icin uygunluk fonksiyonu degerini hesaplanir.

e Baslangic ¢oziimlerinden iki tane ebeveyn segilir.

e Ebeveynler lizerinde gaprazlama yapllir.

e Mutasyona tabi tutulur.

e Yeni bireyin uygunluk fonksiyon degeri hesaplanir.

e Yeni birey oldirilecek mi yoksa popillasyona katilacak mi karar vermek igin
seleksiyon islemi yapilr.

e Bitirme sarti saglandi mi diye kontrol edilir, saglandiysa en iyi ¢ozim al ve gik.
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10.

Python Yukleme

1- python.org
Download
All Releases
Python releases by version number
Python 3.9.13
Not: setup kurulumunda path se¢me dabhil iki kutucugu da onaylayin.
2- https://www.anaconda.com/products/distribution
Dowload(uzun sirer)
Setup install edilirken, kutucuklarin segimine dikkat edin, ortak path segimi yapin
Anaconda Navigator kurulumu yapin
3- Editor
https://code.visualstudio.com/
Download for Windows
4- Calistirihrken
Anaconda Navigator, baslat menistinden yazilirak enter yapilir
VS Code segilir. Launch yapilir.
Pandas

Pandas, veri islemesi ve analizi i¢in Python programlama dilinde yazilmis olan bir yazilim

kiitiphanesidir. Bu kltliphane temel olarak zaman etiketli serileri ve sayisal tablolari islemek

icin bir veri yapisi olusturur ve bu sekilde gesitli islemler bu veri yapisi Gizerinde
gerceklestirilebilir olur. Yazilim Ucretsizdir ve bir ¢esit lisansina sahiptir. Yazilim ismini bir

ekonometri terimi olan veri panelinden almistir. Bir veri paneli bircok zaman araligi iginde

farkli gbzlemlerin islenebildigi yapiy tarif eder.

Katliphane ozellikleri

indeksli DataFrame (veri iskeleti) objeleri ile veri islemesi yapabilmek.

Hafizadaki veya farkl tiirlerde bulunan veriyi okuyabilmek ve yazabilmek icin araclar

saglamak.

Veri siralama ve butinlesik kayip veri senaryolarina karsi esnek imkanlar sunmasi.
Veri setlerinin tekrar boyutlandirilmasi veya dondiriilmesi.

Etiket bazh dilimleme, 6zel indeksleme ve blyk veri setlerini ayristirma ozelligi.

Veri iskeletine stitun ekleme veya var olan siitunu ¢ikarma.

Veri gruplama o6zelligi ile ayirma-uygulama-birlestirme uygulamalarinin yapilabilmesi.

Veri setlerinin birlestirilmesi ve birbirine eklenmesi.
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Hiyerarsik eksenleri indeksleme 6zelligiyle birlikte ¢ok boyutlu veriden, daha az
boyutlu veri elde edilebilmesi.

Zaman serisi 6zelligi: Zaman araligi olusturmal4] ve siklik gevrimleri yapma, hareketli
aralik istatistik fonksiyonlari, tarih 6teleme ve geciktirme.

Veri filtrelemesi yapabilmek.

Kitliphane performans konusunda yiiksek derecede en iyilenmistir. Bu ylizden
kGtiphanenin énemli pargalari CPython ve C lizerinde yazilmiglardir.

Dataframes (Veri iskeletleri):
Pandas temel olarak makine 6grenmesi uygulamalarinda kullaniimaktadir. Bu uygulamalarda

en one ¢ikan 6zelligi de veri isketleridir. Pandas ayrica bir¢ok farkl formattan (csv, excel gibi)
veri ice aktarmasi gergeklestirebilir. Pandas ¢ok farkli veri isleme yontemlerini uygulayabilir;
ornegin gruplama, ekleme, birlestirme, kaynastirma, bir araya getirme. Ayrica bu kiitliphane
veri temizleme icin veri doldurma, degistirme ve varsayma 6zelliklerine de sahiptir.

11.Kaynaklar

1.

w

No un s

Machine Learning (ML) Algorithms For Beginners with Code Examples in Python.

https://medium.com/towards-artificial-intelligence/machine-learning-algorithms-
for-beginners-with-python-code-examples-ml-19c6afd60daa
https://www.w3schools.com/python/python _ml getting started.asp
https://www.tutorialspoint.com/machine learning with python/knn algorithm fin
ding nearest neighbors.htm

https://brilliant.org/wiki/feature-vector/
https://stanford.edu/~shervine/|/tr/teaching/cs-229/
https://stanford.edu/~shervine/|/tr/teaching/cs-221/
https://stanford.edu/~shervine/|/tr/teaching/cs-230/
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