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—NCARET

PyCaret ile Makine Ogrenmesine Giris

Sayin Okuyucu

Bu kitap, PyCaret kiitiiphanesinin az bilinen ancak son derece faydali
yonlerini ortaya koymak ve yapay zeka ile ilgilenen herkese bu siireci ko-
lay ve keyifli hale getirmek icin yazildi. PyCaret’in kullanici dostu yapisi
ve minimal kodlama gereksinimi, yapay zekanin karmasikligini1 kolayca
agsmaniza yardimei olurken, etkili modeller gelistirme yollarini adim adim
uygulamanizi sagliyor.

Kitap boyunca, gercek diinyadan sikg¢a karsilasilan iki temel problem
tiirline (sin1flandirma ve deger tahminleme) odaklandim. Bu yontemlerle
sadece kavramlar1 6grenmekle kalmayacak, ayn1 zamanda bu bilgileri bi-
limsel uygulamalarda hayata gegirebileceksiniz.

Biraz merak ve sabirla, bu kitabi takip ederek kendi yapay zeka mo-
dellerinizi gelistirmeniz miimkiin olacak. Modellerinizle etkili ¢dziimler
sunabilecek ve bunlar1 bilimsel bir ortamda savunacak yetkinlige ulasa-
caksiniz.

Mehmet Akif BUZPINAR
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Onsoz

Yapay zeka, 21. yiizyilin hizla degisen diinyasinda hayatimizin vaz-
gecilmez bir pargasi haline geldi. Eskiden sadece laboratuvarlarda gelis-
tirilen bu teknoloji, bugiin giindelik yasamin her alaninda kendini goste-
riyor. Ancak, bu biiyiileyici diinyaya adim atmak hala bir¢ok kisi i¢in g6z
korkutucu olabiliyor. Teknik terimler, algoritmalar ya da yazilim bilgisi
eksikligi gibi engeller, bu yolda ilerlemek isteyenleri kolayca yildirabili-
yor.

Bu kitap, iste tam da bu engelleri agmaniza yardimci olmak igin ya-
zild1. Yapay zeka ve veri bilimi alaninda fark yaratmak isteyen herkes i¢in
PyCaret kiitiiphanesini sade ve anlasilir bir sekilde anlatmay1 amagliyor.
PyCaret’in kullanici1 dostu yapisi ve minimal kodlama gereksinimi, yapay
zekanin karmagik gibi goriinen ydnlerini basitlestiriyor ve etkili modeller
gelistirme siirecini adim adim uygulamanizi sagliyor.

Yazim siirecinde, karmasik kavramlari olabildigince sadelestirmeye
Ozen gosterdim. Amacim, yalnizca PyCaret’in teknik detaylarimi 6gret-
mek degil; bu bilgileri gercek hayattaki yapay zeka projelerine nasil ak-
tarabileceginizi gostermekti. Kitap boyunca, siniflandirma ve deger tah-
minleme gibi sikca karsilasilan iki temel problem tiiriine odaklandim. Bu
rehber, sizi karmagadan uzaklagtirip, bu problemleri ¢6zmek i¢in gereken
yontemleri kolayca uygulayabileceginiz bir yapiya kavusturuyor.

Biraz merak ve sabirla, bu kitap sayesinde kendi yapay zeka modelle-
rinizi gelistirebilir ve bu ¢oziimleri bilimsel bir ortamda savunacak bilgi
ve yetkinlige ulasabilirsiniz.

Keyifli okumalar dilerim,

Mehmet Akif BUZPINAR
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TesekKkiir

Bu kitabin ortaya ¢ikmasinda emegi gegen herkese yiirekten tesekkiir
etmek istiyorum.

Oncelikle, anneme, babama, sevgili esim Tugba BUZPINAR’a, en
yakin dostlarim Omer GORGUC ve Erhan KAVUNCUOGLU’na minnet-
tarligimi sunuyorum. Destekleri, sabirlar1 ve her zaman yanimda olduk-
larinm1 hissettirmeleri bu kitabi tamamlamamin en biiyiik nedenlerinden
biri oldu.

Ayrica, yapay zeka diinyasini anlamama ve bu bilgileri paylasmama
ilham veren agik kaynak goniilliilerine, caligmay1 ve emek vermeyi en bii-
yiik erdem kabul etmis meslektaglarima ve bu alandaki onciilere tesekkiir
ederim. PyCaret kiitiiphanesini gelistiren ekibe, bu harika araci herkes
icin erisilebilir hale getirdikleri i¢in 6zel bir tesekkiir bor¢luyum.

Kitabin yazim agamasinda fikirlerini, 6nerilerini ve elestirilerini pay-
lasarak daha iyi bir igerik ortaya ¢ikarmama yardimei olan herkese sonsuz

tesekkiirler. Her bir geri bildirim, bu ¢alismay1 daha faydali ve anlagilir
kilmak i¢gin 6nemli bir adimdi.

Ve tabii ki, bu kitabr eline alip okuma zahmetine giren sizlere tesek-
kiir etmek isterim. Bu yolculuga ¢ikarken yanimda oldugunuzu bilmek,
daha iyisini yapmak i¢in en biiyiik motivasyonum oldu.

Sevgi ve saygilarimla,
Mehmet Akif BUZPINAR



Pycaret ile Makine Ogrenmesine Giris o 11

1. Boliim
PyCaret ile ikili Stmiflandirma
Giris

Ikili siniflandirma, makine dgreniminin temel problemlerinden biri-
dir ve bir veri kiimesindeki 6rnekleri iki siniftan birine atamay1 amaglar.
Bu siniflar genellikle pozitif-negatif veya 1-0 gibi etiketlerle ifade edilir.
ikili siniflandirma algoritmalari, giiniimiizde e-posta filtreleme, hastalik
teshisi ve kredi kart1 dolandiricilig: tespiti gibi bir¢ok alanda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir.

Bu boliimde, ikili simiflandirma probleminin temel yapisini, ¢oziim
siireclerini ve bu siireclerde kullanilan 6nemli algoritmalar1 detayli bir se-
kilde ele alacagiz.

PyCaret, makine 6grenmesi siireglerini otomatiklestirmek icin gelis-
tirilmis, Python tabanli, acik kaynakli ve diisiik kod gerektiren bir kiitiip-
hanedir. Basindan sonuna kadar bir makine 6grenimi modeli olusturma ve
yonetme siirecini hizlandirarak deney dongiisiinii ciddi dlglide kisaltir ve
kullanicilarin daha {iretken olmalarini saglar.

PyCaret, 6zellikle makine 6grenimi i akiglarini sadelestirme ve hiz-
landirma konusunda 6ne ¢ikar. Geleneksel yontemlerde yiizlerce satir kod
gerektiren islemleri yalnizca birkag satirla gergeklestirme imkan1 sunar.
Bu sayede hem zaman tasarrufu saglar hem de is akisini daha verimli hale
getirir.

Bunun yani sira PyCaret, ¢esitli popiiler makine 6grenimi kiitiipha-
nelerini ve ¢ergevelerini (6rnegin, scikit-learn, XGBoost, LightGBM, Cat-
Boost, spaCy, Optuna, Hyperopt ve Ray) kapsayan bir Python paketidir.
Bu entegrasyon, kullanicilarin farkli algoritmalar ve araglarla kolayca ca-
ligmasini saglayarak, esnek ve giiclii bir modelleme deneyimi sunar.

Sonug olarak, PyCaret’in sundugu diisiik kod yaklasim1 ve kapsamli
Ozellikleri hem yeni baslayanlar hem de uzmanlar igin etkili bir ¢6ziim
ortagi haline gelmistir. Bu kitap boyunca, PyCaret’i kullanarak ikili si-
niflandirma problemlerine nasil yaklagabilecegimizi ve bu siirecte hangi
adimlari izleyebilecegimizi 6grenme firsat1 bulacaksiniz.

Bu giiclii araclardan yararlanarak yapay zekd modelimizi gelistirme-
ye baglayalim!
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1.1 Calisma Ortami ve PyCaret Kurulumu

Makine 6grenmesi algoritmalarinin pycaret ile modellenmesi python
dili ve jupyter notebook uygulamasi iizerinde profesyonelce ve kolaylikla
gerceklestirilebilir. Calisma ortaminin kurulmasi igin en pratik adimlar
asagida sunulmustur.

1. Python 3.11 ve entegre Anaconda ortaminin kurulumu bag-
lantisi  (https.//repo.anaconda.com/archive/Anaconda3-2023.07-2-Win-
dows-x86_64.exe) PyCaret’in destekledigi en iist Python siiriimiine gore
kurulmalidir. (Kitap yazim tarihi referans alinirsa Python 3. 12 Aralik
2024 itibariyle desteklenmektedir)

1. Visual Studio Code (Jupyter notebook ve Python eklentileri ile ku-
rulmalidir)

II1. Pycaret kiitiiphanelerinin Anaconda Promt iizerinden (Liste 1.1)
ortamina kurulmasi ile sonlandirilmalidir. (Liste 2.1)

# Liste 1.1 Kiitiiphaneleri Yiikleme
pip install pycaret

Liste 1.1 Kiitiiphaneleri Yiikleme

Varsayilan kurulum gerekli pek c¢ok kiitliphaneyi kurmak i¢in yeter-
lidir ancak tiim alt kiitiiphaneleri icermez. Tiim farkli amaglar i¢in ihtiyag
duyulabilecek kiitiiphaneleri kurmak igin:

“pip install pycaret[full]* veya ihtiyaciniza gore asagidaki varyant-
lardan birini yiikleyebilirsiniz:

Analiz araglari: pip install pycaretfanalysis]
Modeller: pip install pycaret/models]
Hiperparametre ayarlama: pip install pycaret[tuner]
Model operasyonlari: pip install pycaret{mlops]
Paralel islem: pip install pycaret[parallel]

Test araglari: pip install pycaretftest]

# Liste 1.2 Siirtim Kontrolii
import pycaret
pycaret. _version

Liste 1.2 Kiitiiphaneleri Yiikleme
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1.2 Baslangic

PyCaret’in Simiflandirma Modiilii, verileri belirli gruplara ayirmak
i¢in kullanilan, makine dgrenmesi diinyasiin giiglii bir aracidir. Ornegin,
bir miisterinin bir iiriin satin alip almayacagini, bir hastanin hasta olup
olmadig1 veya bir e-postanin spam mi1 yoksa normal mi oldugunu tahmin
etmek gibi durumlarda bu modiilii kullanabiliriz.

Bu modiil, hem ikili (evet/hayir, var/yok gibi) hem de ¢oklu sinif (bir-
den fazla segenek arasindan birini se¢gme) problemler i¢in uygundur. Veri 6n
isleme adimlarin1 otomatik olarak yaparak, model olusturma siirecini hiz-
landirir. Ayrica, 18’den fazla farkli algoritma ve gorsellestirme araci saye-
sinde, en uygun modeli se¢ip performansini degerlendirmenizi kolaylastirir.

Bir yapay zeka probleminin PyCaret araciligiyla egitim ve tahminle
siireci asagidaki gibi 6zetlenebilir (Sekil 1.1).

1. Sistem gereksinimlerinin PyCaret ortaminin problem tiiriine gore
kurulmasi

2. Modellerin egitilmesi

3. En basarili modelin performans kriterleriyle karsilagtirilarak be-
lirlenmesi

4. En iyi modelin analiz edilmesi
5. Yeni Verilerle Tahminler

6. Model Performans lyilestirme
7. Modelin Kaydedilmesi

Model Gelistirme Siireci

Modeli Kaydet %

Performansi /'[I

lyilestir

Tahminler Yap
Modeli Analiz Et
En lyi Modeli Seg

Modelleri Egit

Sistem
Gereksinimleri ﬁ

Sekil 1.1 Bir modelin gelistirilme siireci;
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1.3 Pycaret Egitim Ortaminin Hazirlanmasi

Ikili siniflandirma problemi igin drnek veri seti PyCaret in kendi kii-
tiiphanesindeki ‘diabetes’ verisetini yiikleyerek baslayalim (Liste 1.3)

# Liste 1.3 PyCaret veri seti modiiliinden ornek veri seti yiikleniyor
firom pycaret.datasets import get data

data = get_data(‘diabetes’)

Liste 1.3 Kiitiiphaneleri Yiikleme

Diabetes veri seti, makine 6grenimi ve istatistiksel analiz alaninda
yaygin olarak kullanilan bir veri setidir. Ozellikle diyabet teshisi ve tah-
mini i¢in kullanilan bu veri seti, saglik alaninda karar destek sistemleri-
nin gelistirilmesi i¢in ideal bir 6rnektir. Diabetes veri seti, 768 gdzlemden
olusan genis bir yap1 sunar ve toplamda 8 bagimsiz degisken ile 1 hedef
degisken igerir. Bu degiskenler, diyabet teshisinde etkili oldugu diisiiniilen
cesitli tibbi ve biyolojik dl¢limleri kapsamaktadir. Veri setinin bagimsiz
degiskenleri ve hedef degiskeni su sekilde aciklanabilir:

Bagimsiz Degiskenler (Oznitelikler — Kisilerin hasta olup olmadigini
gosterecek Olglimler)

1. Pregnancies: Gebelik sayisi, bireyin yasam boyu ka¢ kez gebe
kaldigini ifade eder.

2. Glucose: Oral glikoz tolerans testi sonucu olarak dl¢iilen kan se-
keri seviyesi.

3. BloodPressure: Kan basinci (mmHg) ol¢limii, kardiyovaskiiler
risk faktdrlerini degerlendirmek igin kullanilir.

4. SkinThickness: Triseps cilt kivrimi kalinlig1 (mm), bireyin viicut
yag oranini dolayli olarak olger.

5. Insulin: Insiilin seviyesi (mIU/mL), viicudun glikoz metaboliz-
masini nasil diizenledigine dair ipuglari sunar.

6. BMI: Viicut kitle indeksi (kg/m?), bireyin viicut agirliginin boyu-
na oranidir ve obezite seviyesini gosterir.

7. DiabetesPedigreeFunction: Diyabet aile ge¢misi fonksiyonu, bi-
reyin genetik yatkinligini dlger.

8. Age: Yas (yil), diyabet riskinin yasa gore nasil degistigini anla-
mak i¢in dnemli bir parametredir.

Hedef Degisken (Bagimli degisken -Tahmin edilecek deger)
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Outcome: Diyabet teshisi sonucu. Bu degisken, ikili siniflandirma
yapisi sunar ve degerleri su sekildedir:

1: Pozitif diyabet teshisi.
0: Negatif diyabet teshisi.

Bu veri seti, ikili sinifflandirma 6rnegi i¢in secilen numuneye ait kigi-
nin diyabet olup olmadigim ikili siniflandirma algoritmalariyla tespit et-
meye calisacaktir. Veri setinin yapisi asagida gosterilmektedir (Sekil 1.2).

Plasma glucose Diastolic Triceps skin 2-Hour Body mass index N
Number of N N N Diabetes
) concentration a 2 hours bleod fold serum (weight in N Age Class
times N . N - _ N pedigree N
regnant in an oral glucose pressure thickness insulin (mu kg/(height in function (years) variable
preg tolerance test (mm Hg) (mm) u/ml) m)~2)

0 6 148 72 35 0 336 0.627 50 1
1 1 85 66 29 0 266 0.351 31 0
2 8 183 64 0 0 23 0.672 32 1
3 1 89 66 23 °4 281 0.167 21 0
4 [} 137 40 35 168 431 2233 33 1

Sekil 1.2 Diyabet veri seti ozeti

PyCaret ortaminin siniflandirma i¢in algoritmalarinin segilmesi siire-
cini Liste 1.4’teki komutla varsayilan ayarlarda gerceklestirelim. Sekil 1.2
Cikt1 olarak karsimiza gelecektir.

# Liste 1.4 PyCaret siniflandirma ayarlarini i¢e aktarin ve kuruluma baslayin
from pycaret.classification import *
s = setup(data, target = ‘Class variable’, session_id = 123)

Liste 1.4 Kiitiiphaneleri Yiikleme
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Description Value
0 Session id 123
1 Target Class variable
2 Target type Binary
3 Criginal data shape (768, 9)
4 Transformed data shape (768, 9)
5 Transformed train set shape (537, 9)
6  Transformed test set shape (231, 9)
T MNumeric features 8
8 Preprocess True
9 Imputation type simple
10 Numeric imputation mezn
11 Categorical imputation mode
12 Fold Generator  StratifiedKFold
13 Fold Number 10
14 CPU Jobs
15 Use GPU False
16 Log Experiment False
17 Experiment Name clf-default-name
18 usl 52db

Sekil 1.2 Deney seviyesindeki bilgileri igeren bir bilgi tablosu

Sekil 1.2, ¢alismanin temel 6zelliklerini ve kurulum sirasinda gergek-
lestirilen iglemleri 6zetler. Simdi bu bilgileri agiklayalim:

Oturum Kimligi (Session ID)

Oturum kimligi, tiim fonksiyonlara bir tohum olarak dagitilan, rast-
gele bir sayidan tiiretilen bir degerdir. Bu sayede ¢alismanizin sonuglari
daha sonra yeniden iiretilebilir. Eger kurulum sirasinda bir session_id be-
lirtilmezse, sistem otomatik olarak bir rastgele say1 olusturur ve bu say1
tiim fonksiyonlara dagitilir.

Hedef Tiirii (Target Type)

Hedef degiskenin tiirii, sistem tarafindan otomatik olarak algilanir ve
su {i¢ kategoriden birine atanir:

e Binary (ikili Stmflandirma): Ornegin, "Evet" ya da "Hay1r".
e Multiclass (Coklu Simiflandirma): Ug veya daha fazla kategori.
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1. Regression (Regresyon): Siirekli sayisal degerler.

Etiket Kodlama (Label Encoding)

e Eger hedef degisken, sayisal degerler yerine metinsel ifadelerden
olusuyorsa (0rnegin, "Evet" veya "Hayir"), sistem otomatik olarak bu me-
tinleri say1sal degerlere gevirir.

e Ornegin: 0 : Hayir /1 : Evet

e Buegitimde, hedef degisken zaten sayisal oldugu i¢in herhangi bir
etiket kodlama islemine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Veri Sekilleri (Data Shapes)

e Orijinal Veri Sekli: Herhangi bir doniisiim uygulanmadan 6nce
veri kiimesinin boyutlari.

e Doniistiiriilmiis Egitim Veri Sekli: Egitim veri kiimesi iizerinde
yapilan doniisiimlerden sonra elde edilen boyutlar.

e Doniistiiriilmiis Test Veri Sekli: Test veri kiimesi ilizerinde yapi-
lan doniisiimlerden sonra elde edilen boyutlar.

Sayisal ve Kategorik Ozellikler

e Sayisal Ozellikler: Sayisal olarak degerlendirilen dzelliklerin sa-
y1sl.

o Kategorik Ozellikler: Kategori bazli olarak degerlendirilen 6zel-
liklerin sayisi.

PyCaret’in API Tiirleri
PyCaret iki farkli API tiirii sunar:

o Fonksiyonel API: Yukarida gordiigiiniiz sekilde dogrudan fonk-
siyonlari ¢aligtirarak kullanilan yontem.

e Nesne Yonelimli API (Object Oriented API): Bu yontemde,
dogrudan fonksiyon ¢alistirmak yerine bir sinif (class) kullanilr. Tlgili s1-
nifi ice aktardiktan sonra, bu sinifin yontemleri araciligtyla islemler ger-
ceklestirilir.
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Bu iki yontem, calisma seklinize ve tercihinize bagl olarak farkli
kullanim kolayliklar1 saglar. Ornegin, nesne yonelimli API, daha karma-
stk projelerde modiiler bir yap1 sunarak yonetimi kolaylastirabilir.

# Liste 1.5 Simiflandirma deney ortaminin olusturulmasi
from pycaret.classification import ClassificationExperiment
exp = ClassificationExperiment()

# Uretilen deney ortam nesnesinin tip kontrolii

type(exp)

Liste 1.5 Siniflandirma Deneysel ortaminin olusturulmasi ve tip testi

Listel.5’teki, islemin ardindan tip testi sonucu “pycaret.classificati-
on.oop.ClassificationExperiment” olmalidir. Deneysel ortamin exp nes-
nesi lizerinden kurulumu Liste 1.6°daki gibi yapilabilmektedir.

# Liste 1.6 exp deneysel ortaminmin kurulumu
exp.setup(data, target = ‘Class variable’, session_id = 123)

Liste 1.6 Deneysel ortamda siniflandirma problem tipinin belirlenmesi

Deneysel ortamin hazirlanmasinin ardindan model egitim parametre-
leri Sekil 1.3’teki gibi sunulmaktadir.
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Description Value

0 Session id 123

1 Target Class variable

2 Target type Binary

3 Original data shape (768, 9)

4 Transformed data shape (768, 9)

5 Transformed train set shape (537, 9)

6 Transformed test set shape (231, 9)

7 Numeric features B

8 Preprocess True

9 Imputation type simple

10 MNumeric imputation mean
11 Categorical imputation mode
12 Fold Generator  StratifiedkFold
13 Fold Number 10
14 CPU Jobs -1
15 Use GPU False
16 Log Experiment False
17 Experiment Mame clf-default-name
18 Usl 0071

Sekil 1.3 Egitilecek sistem parametreleri

Parametreleri 6zetleyecek olursak;

Session ID (Oturum Kimligi): Calismaniz i¢in rastgele atanmig bir
kimlik numarasi. Burada deger 123 olarak belirlenmistir.

Target (Hedef Degisken): Modelin tahmin etmeye calistigi degisken-
dir. Bu calisma i¢in hedef, bir simif degiskeni (Class variable).

Target Type (Hedef Tiirii): Hedef degiskenin tiirii Binary (ikili S1-
niflandirma) olarak algilanmistir.

Original Data Shape (Orijinal Veri Sekli): Ham verinin boyutlari. Bu
calisma 768 satir ve 9 siitundan olusan bir veri kiimesine sahiptir (768, 9).

Transformed Data Shape (Doniistiiriilmiis Veri Sekli): Veri donii-
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siim islemlerinden sonra boyutlar ayni kalmistir (768, 9).

Transformed Train Set Shape (Doniistiiriilmiis Egitim Veri Sek-
li): Egitim veri kiimesi, 537 satir ve 9 siitundan olugsmaktadir (537, 9).

Transformed Test Set Shape (Doniistiiriilmiis Test Veri Sekli):
Test veri kiimesi, 231 satir ve 9 siitundan olugsmaktadir (231, 9).

Numeric Features (Sayisal Ozellikler): Veri kiimesinde 8 sayisal
ozellik bulunmaktadir.

Preprocess (On Isleme): Veri 6n isleme islemleri uygulanmistir
(True).

Imputation Type (Eksik Deger Tamamlama Yontemi): Eksik de-
gerler i¢in basit tamamlama yontemi kullanilmistir.

Numeric Imputation (Sayisal Tamamlama): Sayisal verilerdeki ek-
sik degerler, ortalama (mean) kullanilarak tamamlanmistir.

Categorical Imputation (Kategorik Tamamlama): Kategorik veri-
lerdeki eksik degerler, mod (mode) kullanilarak tamamlanmugtir.

Fold Generator (Katlama Yontemi): Veriyi katlamak i¢in Stratifie-
dKFold yontemi tercih edilmistir.

Fold Number (Katlama Sayis1): Veri kiimesi 10 katlama ile ¢capraz
dogrulama i¢in hazirlanmigtir.

CPU Jobs (CPU islem Sayisi): Calisma, tiim islemcilerde paralel ola-
rak gergeklestirilmigtir (-1).

Use GPU (GPU Kullanimi): GPU kullanilmamuistir (False).

Log Experiment (Deney Kaydi): Deney kaydi tutulmamaktadir
(False).

Experiment Name (Deney Adi): Deney adi varsayilan olarak clf-de-
fault-name seklinde belirlenmistir.

USI (Benzersiz Calisma Kimligi): Calismaya 6zel benzersiz kimlik
numarasi 0071 olarak atanmuistir.

Sonraki asamada bu ayarlara gore sistem egitimi gerceklestirilecektir.
1.4 Modellerin Egitilmesi

Modellerin egitilmesi siirecinde algoritmalarin tek tek secilerek egi-
tilmesi gerekmektedir ancak PyCaret bu islemi kolaylastirmak i¢in kiitiip-
hanesindeki tiim siniflandirma algoritmalariyla egitim gergeklestirir ve
performans kriterlerine gore bir liste halinde sunarak bu siireci son derece
hizlandirmaktadir (Liste 1.7).
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# Liste 1.7 Modellerin temel performans karsilastirmasi

best = compare_models()

Liste 1.7 Varsayilan sumiflandirma algoritmalart ile model egitme ve en basarili
modeli atama

Model

Ir Logistic Regression

ridge Ridge Classifier
Ida Linear Discriminant Analysis

rf Random Forest Classifier

nb Maive Bayes
catboost CatBoost Classifier
ghc Gradient Boosting Classifier

ada Ada Boost Classifier

et Extra Trees Classifier

gqda  Quadratic Discriminant Analysis

lightgbm Light Gradient Boosting Machine

knn K Meighbors Classifier

dt Decision Tree Classifier
xgboost Extreme Gradient Boosting
dummy Dummy Classifier
svm SVM - Linear Kernel

Accuracy

0.7689

0.7670

0.7670

0.7485

0.7427

0.7410

0.7373

0.7372

0.7299

0.7282

0.7133

0.7001

0.6528

0.6853

0.6518

0.5954

AUC
0.8047
0.0000
0.3055
0.7911
0.7955
0.7993
0.7918
0.7799
0.7788
0.7804
0.7645

0.7164

Recall

0.5602

0.5278
053550
0.5275
0.4965
0.5281
05393
0.5020
0.5137
0.4912
0.0000

0.3395

0.6811

0.6543

0.6630

0.6445

0.6585

0.6516

0.6558

0.6036

0.5982

0.5636

0.5620

0.0000

0.4090

0.6279

0.6221

2 0.6243

0.5924

0.6043

0.5851

0.5931

0.5796

0.5596

0.5736

0.3650

0.5413

0.5328

0.5216

0.0000

0.2671

Sekil 1.4 Egitilecek sistem parametreleri

Kappa
0.4641
0.4581
0.4584
0.4150
0.4156
0.4005
0.4013
0.3926
0.3706
0.3785
0.3534
0.3200
0.3070
0.2887
0.0000

0.0720

MCC
04736
0.4690
0.4695
04238
04215
0.4078
0.4059
04017
0.3802
0.2910
03580
0.3271
0.3098
0.2922
0.0000

0.0912

TT (Sec)
1.3810
0.0270
0.0500
0.1940
0.0400
0.0250
0.0770
0.0870
0.1280
0.0510
0.2440
0.0570
0.0460
0.0520
0.0280

0.0410

Deneysel ortam (exp) ayarlarina gore sistemin karsilagtirmasi icin
Liste 1.8°deki kodu calistirdigimizda Sekil 1.5’teki sonug ile karsilasiriz.
Burada {iretilen exp isimli siniflandirma ortami varsayilan ortamdan ay-
rilmis ve ayarlarin degisikligi kobaylikla varsayilan ilk ayarlari etkile-
meden gergeklestirilebilir. Boylece iki farkli (varsayilan Sekil 1.4 ve exp
Sekil 1.5) ortamda siniflandirma algoritma performans karsilastirmasi

yapilabilir.

# Liste 1.8 Modellerin Deneysel ortam ayarlarina gore karsilastirilmast

exp.compare_models()

Liste 1.8 Kiitiiphaneleri Yiikleme

Fonksiyonel ve OOP API arasindaki ¢iktinin tutarli oldugunu unut-
may1n. Bu not defterindeki diger fonksiyonlar yalnizca fonksiyonel API

kullanilarak gosterilecektir.
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Model Accuracy  AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

Ir Logistic Regression 0.7680 0.8047 05602 07208 06279 048641 04736 0.0450

ridge Ridge Classifier 0.7670 0.0000 0.5497 07235 06221 04581 04600 0.0330
Ida Linear Discriminant Analysis 0.7670 08055 0.5550 0.7202 0.6243 04594 04695  0.0370

rf Random Forest Classifier 0.7485 07911 0.5284 0.6811 05924 04150 04238 0.1320

nb Maive Bayes 0.7427 07955 05702 0.6543 06043 04136 04215 0.0360
catboost CatBoost Classifier 0.7410 07993 0.5278 0.6630 05831 04005 04078 0.0340
ghe Gradient Boosting Classifier 0.7373 07918 05550 0.6445 05931 04013 04059 0.0730

ada Ada Boost Classifier 0.7372 07799 0.5275 0.6585 05796 03926 04017 0.0750

et Extra Trees Classifier 0.7299 07788 04965 0.6516 05596 03706 0.3802 0.1320

qda  Quadratic Disciminant Analysis 07282 0.78%4 0.5281 0.6558 0.5736 03785 0.3910 0.0380

lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.7133 07645 05398 0.6036 0536350 03534 03580 0.0390

knn K Neighbors Classifier 0.7001 07164 05020 05982 05413 03209 03271 0.0490

dt Decision Tree Classifier 0.6928 06512 05137 05636 05328 03070 03098 0.0390

xgboost Extreme Gradient Boosting 0.6853 07516 0.4912 05620 0.5216 0.2837 0.2922  0.0440

dummy Dummy Classifier 0.6518 05000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0330

svm SVM - Linear Kernel 0.5954 0.0000 03395 04090 02671 0.0720 0.0912 0.0310
Processing: 0% | 8/69 [@@:@8<?, ?it/s]

LogisticRegression(C=1.8, class_weight=None, dual=False, fit_intercept=True,
intercept_scaling=1, 11 ratioc=None, max_iter=1868,
multi_class="auto', n_jobs=None, penalty='12",
random_state=123, solver='lbfgs', tol=8.88@1, verbose=8,
warm_start=False)

Sekil 1.5 Deneysel ortam ayarlarina gore algoritma performanslarinin karsilag-
tirllmasi

1.3 Model Analizi

Model egitimi gerceklestirildiginde en basarili algoritmanin basari-
sin1 ayrintili incelemek i¢in performans kriterleri ile incelenmesi gerek-
mektedir.

Confusion matrix, ikili siniflandirma (binary classification) problem-
lerinde modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan bir tablo-
dur. Dort temel degerden olusur (Sekil 1.6):

1. True Positive (TP): Pozitif olarak tahmin edilip dogru olan or-
nekler.

2. True Negative (TN): Negatif olarak tahmin edilip dogru olan 6r-
nekler.

3. False Positive (FP): Pozitif olarak tahmin edilip yanlis olan (yan-
lis pozitif).

4. False Negative (FN): Negatif olarak tahmin edilip yanlis olan
(yanlis negatif).
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Confusion matrix séyle bir tablo ile gdsterilebilir:

Gercek Pozitif Gergek Negatif
Tahmin Pozitif P FP
Tahmin Negatif FN TN

Sekil 1.6 Confusion matrix (karmagsiklik matrisi)

En iyi performansi1 gosteren model Logistic Regression algoritmasi-
dir. Liste 1.7°deki kod ile Confusion matrix grafigi ¢izdirilmistir. Temel
ayarlar iizerinden gelistirilen bu modelin tahmin istatistigi Sekil 1.7°deki

tabloda gosterilmistir.

# Liste 1.9 confusion matrix’i en basarili model i¢in ¢iz
plot_model(best, plot = ‘confusion_matrix’)

Liste 1.9 Kiitiiphaneleri Yiikleme

LogisticRegression Confusion Matrix

18
&
o
g
=
1 38 43
o —

Predicted Class

Sekil 1.7 Logistik Regresyonun iirettigi karmasiklik matrisi

Confusion matrix degerlerine gore degerler asagida verilmistir;
True Positive (TP) = 132

False Positive (FP) = 18

False Negative (FN) = 38
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True Negative (TN) =43

Bu degerlere gore Sekil 1.8°deki gibi bir yerlesimle gosterilebilir. Per-
formans kriterleri Sekil 1.9°daki gibi hesaplanmaktadir. PyCaret bu he-
saplar1 ¢ok hizli ve Sekil 1.5°teki algoritmalar i¢in otomatik yapmaktadir.

Gergek Pozitif Gercek Negatif
Tahmin Pozitif 132 18
Tahmin Negatif 38 43

Sekil 1.8 Performans hesaplama degerlerinin Confusion matrix tizerinde géste-
rilmesi

1. Dogruluk (Accuracy):

TP +TN 132 + 43 175

TP+ TN + FP  FN 132 1 43 1 18 + 38 231

Accuracy = = 0.757 (75.7%)

2. Hassasiyet (Precision):

TP 132 132
3 32 . 0.88(88%)

Precision = = = -
TP + FP 132 + 18 150

3. Duyarlilik (Recall):

TP 132 132 _ .
Recall = TPIFN 1325138~ 170 0.776 (77.6%)
4. F1Skoru:
Precision x Recall 0.88 x 0.776 o
F1 Score =2 x Precision + Recall * 0.88 + 0.776 0.824(82.4%)

Sekil 1.9 Karmasiklik matrisinden elde edilen performasn metrikleri ile hesap-
lanmast

Bu metrikler (Sekil 1.9), modelin giiglii ve zayif yonlerini anlamak
icin kullanilir. Ornegin, yanhs pozitiflerin kritik oldugu bir senaryoda
Precision, yanlis negatiflerin kritik oldugu bir senaryoda ise Recall daha
6nemli olabilir.

Bir diger performans kriteri de AUC (Area Under the Curve) egrisi-
dir. AUC, modelin pozitif 6rnekleri negatif 6rneklerden ne kadar iyi ayira-
bildigini gosterir. Yiiksek bir AUC degeri, modelin genelde iyi bir ayirma
yetenegine sahip oldugunu ifade eder. En yiiksek degeri 1’dir ve %100
dogruluk anlamina gelir. Yapay zeka tahminleme sistemlerinde %100’lik
bir bagar1 asir1 dogrulugu ifade ettigi i¢in dogru bir deger olarak kabul
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edilmez ve ezberlerme (overfitting) olarak yorumlanir ancak 1’e yakin
AUC degerleri ¢ok basarili sistemleri ifade eder. Liste 1.10’daki kodlarla
bu egri ¢gizdirilerek incelenebilir.

#Liste 1.10 AUC
plot_model(best, plot = ‘auc’)

Liste 1.10 AUC ve ROC c¢izdirme

ROC Curves for LogisticRegression

0.8

0.6 ..-—l_‘

0.4

True Positive Rate

02 —— ROC of class 0, AUC = 0.86
5 ROC of class 1, AUC = 0.86
micro-average ROC curve, AUC = 0.86
macro-average ROC curve, AUC = 0.86
00
0.0 0.2 04 06 08 1.0
False Positive Rate

Sekil 1.8 Logistik regresyonda karmasikitk matrisi

ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic), modelin farkl: sinif-
landirma esik degerlerinde, dogru pozitif orani (True Positive Rate, TPR)
ile yanlis pozitif oran1 (False Positive Rate, FPR) arasindaki iligkiyi gor-
sellestiren bir grafiktir. ROC egrisi, modelin pozitif ve negatif siniflari
ayirma becerisini gorsellestirir. ROC ve AUC egrileri beraber yorumlan-
maktadir.

Feature Importance Plot, bir modelin tahmin yaparken hangi 6zel-
liklere (degiskenlere) ne kadar dnem verdigini gorsellestirir. Bu grafik,
modelin her bir 6zelligi (feature) nasil degerlendirdigini anlamak i¢in kul-
lanilir. Yatay eksen, 6zelliklerin modeldeki 6nem derecesini (variable im-
portance) ifade eder. Bagimsiz degiskenlerin (hastalig1 teshiste etkili olan
Oznitelikler) tahmin edilen degere olan etkisini gostermek i¢in kullanilan
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en pratik yontemlerden birisi (Sekil 1.9) (feature importance) grafigidir.
Liste 1.11°deki kod kullanilarak ¢izdirilir.

# Liste 1.11 Oznitelik Grafigi
plot_model(best, plot = ‘feature’)

Liste 1.11 Oznitelik Grafigi

Feature Importance Plot (Ozellik Onem Grafiginin Onemi):

1. Ozellik Secimi: Daha az 6nemli 6zellikler, model karmasikligin
azaltmak ve hizini artirmak icin ¢ikarilabilir.

2. Is Problemi Anlayisi: Diyabet gibi saglik sorunlarinda hangi
faktorlerin daha etkili oldugunu anlamamiza yardimer olur.

3. Model Yorumlanabilirligi: Modelin tahminlerini nasil yaptigina
dair i¢godrii saglar, 6zellikle saglik gibi kritik alanlarda giivenilirlik artirir.

Feature Importance Plot

Diabetes pedigree function

Number of times pregnant

Body mass index (weight in kg/(height in m)»2)

Plasma glucose concentration a 2 hours in an oral glucose tolerance test L

Features

Diastolic blood pressure (mm Hg) .
Triceps skin fold thickness (mm) @
Age (years) .

2-Hour serum insulin (mu U/ml) ]
01 02 03 04 05
Variable Importance

Sekil 1.9 Ozellik Onem (Feature Importance) Grafigi

Sekil 1.19’daki &zellik Onem grafigini incelersek

e En Onemli Ozellikler:

Diabetes Pedigree Function: En yiiksek 6neme sahip 6zelliktir (yak-
lasik 0.6). Bu, diyabet riskinin hesaplanmasinda genetik ge¢misin giiclii
bir etkisi oldugunu gosterir.

Number of Times Pregnant: ikinci en 6nemli 6zelliktir. Hamilelik
sayisinin diyabet gelisiminde etkili oldugu vurgulanmaktadir.
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e Orta Diizeyde Onemli Ozellikler:

Body Mass Index (BMI): Uciincii sirada gelir ve diyabet riskinde
onemli bir rol oynar. BMI, kisinin kilosunun boyuna gore orantisini temsil
eder.

Plasma Glucose Concentration: Kan glikoz seviyesi de dnemli bir
faktordiir, ¢iinkii ytliksek glikoz seviyeleri diyabetin bir gdstergesi olabilir.

e Daha Az Onemli Ozellikler:

Diastolic Blood Pressure, Triceps Skin Fold Thickness, Age,
2-Hour Serum Insulin: Bu 6zellikler modele daha az katkida bulunmus-
tur. Ancak bu, tamamen 6nemsiz olduklar1 anlamina gelmez; sadece bu
modelde diger 6zelliklere kiyasla daha az etkili olmuslardir.

Sonug olarak bu grafik kapsaminda modelin en yiliksek 6nem derece-
sine sahip Ozellikleri lizerinde daha derinlemesine analiz yapilabilirken,
diisiik 6nem tasiyan ozelliklerin neden etkisiz kaldig1 incelenerek veri
setindeki eksiklikler veya giiriiltiiler tespit edilebilir. Ayrica, dzelliklerin
stralamasi, konu uzmanlariyla birlikte degerlendirilerek modelin is bagla-
mina uygunlugu dogrulanabilir. Yiiksek sayida 6znitelik iceren veri setle-
rinde onem derecesi diisiik 6znitelikler ¢ikarilabilir. Ancak model perfor-
mansina etkisi dikkatlice takip edilmelidir.

Jupyter-notebook kullanilarak performans karsilastirmasi yapilmak
istenirse Liste 1.12’de plot_model fonksiyonuna bir alternatif olan evalu-
ate_model fonksiyonu kullanilabilir. Bu kod ipywidget gerektirdigi i¢in
ancak JupyterNotebook ortaminda kullanilabilir.

# Liste 1.12 Farkl: kriterlerle model hakkinda grafikler ¢izdirme
evaluate_model(best)

Liste 1.12 Farkli Grafiklerle Performans Incelemesi

PyCaret’in pipeline plotu, bir makine 6grenimi modelinin olusturul-
ma siirecinde kullanilan tiim adimlar1 gorsel olarak sunan bir akis sema-
sidir (Sekil 1.10). Bu plot sayesinde, veri 6n isleme, 6zellik miihendisligi
ve modelleme gibi agamalarin nasil birbirini takip ettigi ve modelin nasil
olusturuldugu net bir sekilde goriilebilir.
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Pipeline Plot Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall
Prediction Error Class Report Feature Selection Learning Curve Manifold Learning Calibration Curve
Validation Curve Dimensions Feature Importance Feature Importance Decision Boundary Lift Chart

Gain Chart Decision Tree KS Statistic Plot

Raw data 4[ Simplelmputer ]_[ Simplelmputer H CleanColumnNames ]_/ LogisticRegression /

Sekil 1.10 Modelin egitim asamalar1

Pipeline’da Gosterilen Adimlar (Sekil 1.10)

e Veri On Isleme (Raw Data): Ham veriyi okunarak jupyter-note-
book ortamin alinmas1 anlamina gelmektedir. Modelin egitimi i¢in verile-
rin hazir hale getirildigi asamadir. Eksik verilerin tamamlanmasi, katego-
rik verilerin sayisal verilere doniistiiriilmesi (6rnegin, One-Hot Encoding),
verilerin belirli bir aralikta 6l¢eklenmesi gibi islemler bu agamada yapilir.

o Ozellik Miihendisligi (Simple Imputer, CleanColumnNames):
Modelin performansini artirmak igin verideki ozelliklerin iglendigi ve
yeni Ozellikler olusturuldugu asamadir. Mevcut 6zelliklerden yeni 6zel-
likler tiiretilmesi veya 6nemsiz 6zelliklerin elenmesi gibi islemler bu kap-
samdadir.

o Modelleme (Logistic Regression): Secilen makine 6grenimi algo-
ritmasinin veriler lizerinde egitildigi asamadir. Modelin parametrelerinin
ayarlanmasi ve en iyi performansi elde etmek i¢in optimizasyon iglemleri
de bu asamada gergeklestirilir.

e Degerlendirme: Egitilen modelin performansinin degerlendiril-
digi asamadir. Modelin dogrulugu (accuracy) ve hassasiyeti (recall) gibi
metrikler hesaplanarak modelin basarisi bu asamada olgiliir.

Bu adimlar sayesinde, PyCaret kullanicilara model olusturma siireci-
nin her asamasinda seffaflik saglar ve modelin performansini analiz etme
imkan1 sunar.

Logistic Regression Modelinin Parametreleri (Hyperparameters)

En basarilt model olarak segilen LogisticRegression modeli i¢in pa-
rametreler varsayilan olarak Sekil 1.11’de sunulmustur. Bu parametreler
modelin nasil ¢alisacagina dair 6nemli detaylar igermektedir. Bu paramet-
relerin ne anlama geldigine daha yakindan bakalim:

e c¢: Bu parametre, modelin ne kadar karmasik olacagini belirler.
Diisiik bir C degeri daha basit bir model, yiiksek bir C degeri ise daha
karmasik bir model anlamina gelir.
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e class_weight: Eger veri setinde bazi siniflar digerlerinden daha
azsa, bu parametre modelin bu dengesizligi telafi etmesine yardimci olur.

e penalty: Modelin karmagikligina bir sinirlama getirmek i¢in kul-
lanilan bir diizenleme terimidir. L1 veya L2 gibi farkl diizenleme tiirleri
olabilir.

¢ solver: Modelin optimizasyon i¢in kullanacagi algoritmay belir-
ler.

e max_iter: Modelin en iyi ¢6ziimii bulmak i¢in yapacagi en fazla
yineleme sayisidir.

e random_state: Eger model tekrar ¢alistirilirsa, sonuglarin her za-
man ayni olmasi i¢in kullanilan bir rastgele say1 iireteci tohumudur.

Pipeline Plot Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall
Prediction Error Class Report Feature Selection Learning Curve Manifold Learning Calibration Curve
Validation Curve Dimensions Feature Importance Feature Importance. Decision Boundary Lift Chart

Gain Chart Decision Tree KS Statistic Plot
Parameters
C 1.0
class_weight None
dual False
fit_intercept True
intercept_scaling 1
1_ratio None
max_iter 1000
multi_class auto
n_jobs None
penalty 12
random_state 123
solver Ibfgs
tol 0.0001
verbose 0
warm_start False

Sekil 1.11 Modelin egitiminde kullanilan algoritmanin egitim parametreleri

Boylece, lojistik regresyon modelinin nasil egitildigini ve hangi 6zel-
liklere odaklandigini daha ayrintili bir sekilde inceleme firsatimiz olmak-
tadir. Modelin performansi, bu parametrelerin dogru bir sekilde ayarlan-
masina baghdir. Ancak bu parametrelerin tam olarak ne anlama geldigini
ve hangi degerlerin model i¢in en uygun oldugunu anlamak i¢in daha de-
rinlemesine bir makine 6grenimi bilgisi gerekebilir.

AUC ve Confusion Matrix anlatildig1 i¢in Treshold grafigini incele-
meye gecerek Sekil 1.12°ye dikkatli ve bakalim.
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Pipeline Plot Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall

Prediction Error Class Report Feature Selection Learning Curve Manifold Learning Calibration Curve
Validation Curve Dimensions Feature Importance Feature Importance. Decision Boundary Lift Chart
Gain Chart Decision Tree KS Statistic Plot

’ Threshold Plot for LogisticRegression
1
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Sekil 1.12 Modelin Treshold egitiminde kullanilan algoritmanin egitim paramet-
releri

PyCaret'in Threshold Plot'u, 6nemli bir rehberdir (Sekil 1.12). Mode-
lin ikili siniflandirma problemlerinde farkli siniflandirma esik (threshold)
degerlerinin model performansina etkisi gorsellestirmek ve optimize et-
mek i¢in dnemlidir. Logistic Regression gibi olasilik tabanli modellerde,

tahminlerin bir sinifa atanmasi igin bir esik degeri kullanilir (6rnegin,
0.5).

Threshold Degisimi: Esik degeri arttikca (6rnegin 0.5'ten 0.7'ye),
Precision genellikle artar, ancak Recall diiser. Esik degeri azaldikca (61-
negin 0.3'e), Recall artar, ancak Precision azalabilir.

Denge Secimi: F/ Score veya uygulama baglamindaki gereksinim-
lere gore bir esik degeri segilir. Ornegin, yanlis negatiflerin kritik oldugu
bir durum i¢in daha diisiik esik degeri secilebilir ancak Recall degerinin
diismemesine dikkat edilmelidir. Recall degerinin dnemli oldugu unutul-
mamalidir. Bu grafik (Sekil 1.12’de), 0.5 esik (treshold) bolgesinde dogru
esik degerini segmek icin optimize edilmistir.

Ozellikle dengesiz veri setlerinde (6rnegin, pozitif ve negatif siniflarin
sayis1 arasinda biiyiik fark oldugu) model performansini degerlendirmede
onemli bir grafik tiirii de Precision-Recall Curve (Hassasiyet-Duyarlilik
Egrisi) (Sekil 1.13)’dir. Bu grafik, bir siniflandirma modelinin Precision
(hassasiyet) ve Recall (duyarlilik) degerleri arasindaki dengeyi gorselles-
tirir (Sekil 1.13).
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Sekil 1.13 Hassasiyet-Duyarlilik Egrisi (Precision-Recall Curve)

Precision-Recall Curve (Hassasiyet-Duyarlilik Egrisi)’nden genel ola-
rak:

1. Dengesiz Veri Setleri: Precision-Recall Curve, ozellikle sinif
dengesizligi durumlarinda, ROC egrisine kiyasla daha iyi performans ol-
climii sagladigi,

2. Precision-Recall Dengesi: Grafik, farkli threshold (esik) degerle-
rinde Precision ve Recall (PR) arasinda nasil bir degisim oldugunu goste-
rir. Modelin yanlis pozitiflere veya yanlis negatiflere olan toleransina bagl
olarak, uygulamaya uygun bir denge segilebilecegi,

3. Ortalama Precision (Average Precision): Grafikteki egrinin al-
tinda kalan alan (AUC-PR), modelin genel performansini 6lger. AUC-PR
degeri ne kadar yiiksekse, modelin pozitif siniflar1 dogru tahmin etme
yetenegi o kadar iyi oldugu 6grenilir.

Sekil 1.13’teki grafigi dikkatlice yorumlarsak;

Egri: Grafik, Precision ve Recall arasindaki iliskiyi gosterir. Baglan-
gicta Precision yiiksekken (yaklasik 0.8), Recall arttik¢a Precision diis-

mektedir. Bu, modelin daha fazla pozitif 6rnek tahmin etmeye c¢alistikca
yanlis pozitiflerin arttigini isaret eder.

Ortalama Precision (Average Precision = 0.73): Kirmiz1 kesikli
¢izgi, modelin ortalama hassasiyet degerini ifade eder. Ortalama 0.73, mo-
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delin genelde pozitif tahminlerde basarili oldugunu gosterir, ancak mii-
kemmel degildir.

Denge Noktasi: Grafik boyunca Precision ve Recall arasinda bir
denge noktasi aranabilir. Ornegin, uygulama baglaminda Precision’in mu,
yoksa Recall’'un mu daha 6nemli oldugu belirlenerek bir esik secilebilir.
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Sekil 1.14 Sinif Tahmin Hata grafigi

Class Prediction Error(Sinif Tahmin Hata) Grafigi (Sekil 1.14), bir
modelin siniflar1 tahmin ederken yaptig1 hatalar1 gorsellestiren bir grafik-
tir. Bu grafik, modelin hangi siniflarda basarili veya basarisiz oldugunu
analiz etmeye yardimci olur.

Grafik, modelin tahmin performansini ve sinif tahminlerindeki ha-
talar1 gorsellestirmektedir. Mavi renk, modelin 0 sinifin1 (negatif) dog-
ru veya yanlis tahmin ettigi 6rnekleri, yesil renk ise 1 sinifini1 (pozitif)
temsil eder. X ekseni gercek siniflar1 (0 ve 1) gosterirken, tahmin hatalar1
cubuklardaki yanlis renk bolgeleriyle belirtilmistir. Gergek sinif “0” igin
modelin dogru tahmin orani yiiksek olmakla birlikte baz1 yanhs pozitif
tahminler yapilmistir. Ote yandan, gergek sinif “1” i¢in dogru tahmin sa-
yist daha siirli olup, yanlis negatif tahminler daha belirgin sekilde 6ne
cikmaktadir. Bu durum, modelin 1 siifim1 tahmin etmede zorlandiginm
gostermektedir.
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Ozetle Sekil 1.14’te Sinif Tahmin Hata grafigi modelin 6zellikle 1
siifim (pozitif) tahmin etmede zorlandigimi ve bu nedenle yanlhs ne-
gatiflerin fazla oldugunu gosteriyor. Gergek sinif 0 icin ise model genel
olarak basarihdir, ancak bazi yanls pozitifler bulunuyor.
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Sekil 1.15 Logistic Regression (Lojistik Regresyon) siniflandirma Raporu

Logistic Regression siniflandirma raporu (Sekil 1.15), modelin per-
formansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan performans met-
riklerini gorsellestirmektedir. Siniflandirma raporu, her bir sinif (1 ve 0)
icin asagidaki metrikleri icerir:

1. Precision (Dogruluk):

e Bir sinifa ait olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarinin dogru
oldugunu gosterir.

e Ornegin, sinif 1 igin dogruluk 0.705tir, yani sinif 1 olarak tahmin
edilen orneklerin %70.5’1 dogru siniflandirilmistir.

2. Recall (Duyarhhk):

o Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini ifade
eder.

e Simif 1 i¢in duyarlilik degeri 0.531°dir, yani gercek sinif 1 drnekle-
rinin sadece %53.1°1 dogru tahmin edilmistir.
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3. F1-Score:

e Precision ve Recall'un harmonik ortalamasidir. Dengeli bir per-
formans metrigidir.

o Sinif 1 i¢in F1 skoru 0.606°d1r.

4. Support (Destek):

e Her bir sinifin veri kiimesinde ka¢ 6rnek igerdigini gosterir.

e Ornegin, sinif 1 in destek degeri 81, stnif 0’1n destek degeri ise
150°dir.

Grafik, bu metriklerin her birinin performansini farkli renk tonlariyla
ifade etmektedir. Daha koyu renkler, yiiksek bir performansi; daha agik
renkler ise diisiik bir performansi simgeler.

Lojistik Regresyon modelinin basarisini genel olarak degerlendirir-
sek:

e Model sinif 01 daha iyi bir dogruluk (accuracy) (0.776) ve du-
yarlilik (recall) (0.880) ile tahmin ederken, sinif 1 i¢in bu degerler gérece
disiiktiir (precision: 0.705, recall: 0.531).

e Budengesizlik, modelin sinif 0’a (muhtemelen daha baskin sinifa)
kars1 daha yiiksek bir egilim gosterdigini ve sinif 1’1 yeterince iyi ayirt
edemedigini gosterir.

e Bu durum, sinif dengesizligi veya modelin sinif 1 i¢in daha fazla
ozellik 6grenememesinden kaynaklanabilir.

Bu tiir bir analiz, 6zellikle siniflandirma modelinin optimize edilmesi
gerektiginde oldukca faydalidir. Ornegin, sinif 1 i¢in duyarlilik artirilabi-
lir veya veri dengesizligi azaltilabilir.
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Sekil 1.16 Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECYV)

Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECYV)
(Capraz Dogrulama ile Tekrarlayan Ozellik Eleme) yontemi kullanila-
rak Sekil 1.16°daki grafik bir lojistik regresyon modeli i¢in 6zellik se¢im
stirecini gostermektedir. Bu yontem, model performansini optimize etmek
icin gereksiz ozellikleri elimine ederken en iyi performansi saglayan 6zel-
lik setini belirler.

Grafik Ozellikleri ve Yorumlanmasini su sekilde yapabiliriz:
1. Yatay Eksen (Number of Features Selected):

e Secilen dzellik sayisini gosterir. Grafikte 1'den 8'e kadar degisen
ozellik sayilar1 yer almakta.

2. Dikey Eksen (Score):

e Secilen ozellik sayisina gére modelin dogrulama setindeki sko-
runu ifade eder. Genellikle bu skor, modelin tahmin basarisini dlgen bir
metrik (6rnegin dogruluk) olarak hesaplanir.

3. Mavi Cizgi ve Golgelik Alan:

e Mavi ¢izgi, her bir 6zellik sayisi igin ortalama model skorunu gos-
terir.

e (Golgelik alan, skorun varyansini (standart sapmay1) ifade eder.
Golgelik alanin genis oldugu bolgelerde sonuglar daha az kararhdir.
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4. Kesikli Siyah Cizgi (Optimal Nokta):

e RFECYV tarafindan secilen optimal 6zellik sayisim1 gosterir. Bu
ornekte, en iyi performansin 4 dzellik ile elde edildigi belirlenmistir.

¢ Bunoktada model skoru yaklasik 0.780°dir.

Grafik (1.16), model performansinin baglangigta segilen 6zellik sayisi
arttikga yiikseldigini, ancak belirli bir noktadan sonra sabitlendigini (veya
azalmaya basladigini) gostermektedir. Optimal 6zellik sayis1 (4 6zellik),
daha fazla 6zellik eklenmesinin modelin performansina anlamli bir katki
saglamadig1 bir noktadir. Bu, gereksiz ozelliklerin modelin asir1 6gren-
me (overfitting) veya hesaplama karmagikligini artirabilecegini gosterir.
Onemli 6zellikleri belirlemek ve gereksiz olanlar1 elemine ederek daha
verimli bir model elde etmek i¢in RFECV etkili yontemlerden birisidir.

Pipeline Plot Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall
Prediction Error Class Report Feature Selection Learning Curve Manifold Learning Calibration Curve
Validation Curve Dimensions Feature Importance Feature Importance Decision Boundary Lift Chart

Gain Chart Decision Tree KS Statistic Plot

Learning Curve for LogisticRegression

0875 =~ Training Score
Cross Validation Score

0.850

0.825

0.800

0775

Score

0.750
0.725
0.700

0675
150 200 250 300 350 400 450
Training Instances

Sekil 1.17 Lojistik regresyon modeli igin bir 6grenme egrisi (Learning Curve)

Lojistik regresyon modeli i¢in bir 6grenme egrisi (Learning Curve)
Sekil 1.17°de gosterilmistir. Ogrenme egrileri, modelin egitim verisi ve
capraz dogrulama (validation) {izerindeki performansini egitim drnekleri-
nin sayisina gore gorsellestirir.

Grafigin genel ozellikleri:
1. Yatay Eksen (Training Instances):

e Egitim veri setinde kullanilan &rnek sayisini ifade eder. Ornek
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say1s1 arttikca modelin performansi nasil degisiyor, bu eksende izlenir.
2. Dikey Eksen (Score):

e Modelin dogruluk veya bagka bir degerlendirme metrigi tizerin-
deki basarisini gosterir.

3. Mavi Cizgi (Training Score):

e Modelin egitim verisindeki performansini (hata orani diisiik, dog-
ruluk yiiksek) gosterir.

e Egitim verisine tam erisim saglandik¢a skor biraz diisiis goster-
mis ve sonrasinda dengelenmistir.

4. Yesil Cizgi (Cross Validation Score):

e Modelin ¢apraz dogrulama veri setindeki performansini gosterir.
Gergek performansi temsil eder.

e Daha stabil bir egri olup, belirli bir egitim 6rnek sayisindan sonra
genellikle sabitlenmistir.

5. Golgeli Alanlar:

e Her iki skor i¢in varyansi ifade eder. Golgenin genis oldugu bdl-
gelerde modelin performansi daha degiskendir.

Bu grafik incelendiginde su sonuclara varilabilir;

1. Egitim Skoru ve Dogrulama Skoru Arasindaki Fark (High
Bias ve High Variance):

e Egitim skoru (mavi) ile dogrulama skoru (yesil) arasinda bir bos-
luk bulunmaktadir. Bu durum, modelin overfitting (asir1 6grenme) riski
tasimadigint ancak underfitting (eksik 6grenme) egiliminde oldugunu
gosterebilir. Model yeterince karmasik olmayabilir veya veri sayisi yeter-
sizdir.

2. Egitim Ornek Sayisimin Etkisi:

e Egitim 6rneklerinin baslangicta artisi, capraz dogrulama skorunu
iyilestirmistir. Ancak yaklasik 300 6rnekten sonra dogrulama skoru sa-
bitlenmistir. Daha fazla veri eklemek model performansini artik énemli
Olclide artirmamaktadir.

3. Modelin Kararhhgr:

e Egitim ve dogrulama skorlarinin birbirine paralel yaklasmasi,
modelin kararli bir hale geldigini ifade eder.
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Sekil 1.17°deki grafige gore; modelin mevcut verilerle kararl bir per-
formansa ulastig1 goriilmektedir. Ancak dogrulama skoru maksimum
0.775 seviyesinde sabitlenmistir, bu da modelin genelleme kapasitesini ar-
tirmak (daha basarili performans gostermesi) icin:

¢ Daha karmasik bir model secilmesi,
o  Ozellik miihendisligi yapilmasi,

e Veri setinin artirilmasi (farkh ozelliklerle zenginlestirilmesi)
gibi iyilestirmelerin gerekli olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 1.18 -SNE Manifold Ogrenme Grafigi

Manifold egrisi grafigi t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Em-
bedding) algoritmasi kullanilarak verilerin 2 boyutlu uzayda gorsellestiril-
digini gosteriyor (Sekil 1.18). t-SNE, yiiksek boyutlu verilerin daha diisiik
boyutlu bir uzaya indirgenmesini saglar ve genellikle veri kiimelerindeki
Oriintiileri veya kiimeleri gorsellestirmek i¢in kullanilir. Bu grafikte (Sekil
1.18) veriler siniflandirilirken iki siniftan hangisine nasil dagildig: renkli
noktalarla gosterilmistir.

Grafigi yorumlandiginda;

1. Renkler ve Siniflar: Grafikte iki farkli sinif (mavi: 0, yesil: 1)
gosterilmistir. t-SNE, bu iki sinift kismen ayristirabildigi,

2. Kiimeler: Veriler ii¢ farkli kiimeye ayrilmis durumda. Sag iistteki
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kiimelenme biiyiik 6l¢iide mavi (sinif 0) agirlikli, sol alttaki kiime ise ka-
r1sik (hem sinif 0 hem de sinif 1) oldugu ve

3. Smf Ayrimi: Bazi bolgelerde siniflar birbirine daha fazla karis-
mis, bu da bazi 6zelliklerin siniflar1 ayirmada yeterince giiglii olmadigi
gorilmistiir.

Bu gorsellestirme (Sekil 1.18), veri kiimesindeki farkli siniflarin yapi-
sal dagilimin1 anlamaya yardimci olur ve 6zellikle kiimeler veya benzer-
likler hakkinda bilgi verir. Modelin ayirma performansi veya dzelliklerin
siniflar izerindeki etkisi hakkinda fikir sahibi olunabilir.

Pipeline Plot Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall
Prediction Error Class Report Feature Selection Learning Curve Manifold Learning Calibration Curve
Validation Curve Dimensions Feature Importance Feature Importance. Decision Boundary Lift Chart

Gain Chart Decision Tree KS Statistic Plot

Calibration plots (reliability curve)

1.0

08

o
o

Fraction of positives
[=]
-~

o
[

----- Perfectly calibrated
b =i~ Logistic Regression
00 *
00 02 04 086 08 10

Sekil 1.19 Kalibrasyon grafikleri (reliability curve)

Kalibrasyon grafikleri (reliability curve) (Sekil 1.19) bir modelin
tahmin olasiliklarinin ne kadar giivenilir (kalibre edilmis) oldugunu anla-
mak i¢in kullanilir. Yorumlanirken odaklanilmasi gereken nokta, modelin
tahmin ettigi olasiliklarin ne kadar “giivenilir” oldugudur.

Grafigi analiz edersek;
1. Eksenler:
X Ekseni: Modelin tahmin ettigi olasiliklar.

Y Ekseni: Gergek pozitif orani (gézlemlerden elde edilen gercek de-
gerler).
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2. Diiz Cizgi (Kesikli Cizgi):

Miikemmel Kalibrasyon: Tahmin edilen olasiliklar ile gercek pozitif
oranlar tamamen eslesiyorsa, noktalar bu ¢izgi tizerinde yer alir.

3. Mavi Cizgi (Logistic Regression):

Bu ¢izgi, lojistik regresyon modelinin tahminlerinin kalibrasyon du-
rumunu gosterir.

Diisiik Olasilik Bolgeleri (0.0-0.4): Modelin tahminleri diigiik olasi-
liklar1 genellikle hafife aliyor. Pozitif oranlar daha diisiik kalmis.

Orta Olasihik Bolgeleri (0.4-0.6): Burada modelin tahminleri denge-
siz. Ozellikle bir noktada (0.4 civarinda) gergek pozitif oran1 ¢ok yiiksek
¢ikmisg (asir1 kalibrasyon sapmast).

Yiiksek Olasilik Bolgeleri (0.8-1.0): Modelin tahminleri bu bdlgede
nispeten daha tutarli ancak yine de gercek pozitif oranlarinda dalgalan-
malar var.

Lojistik regresyon modeli Sekil 1.18’de goriildiigii izere mitkkemmel
kalibrasyondan sapmalar gdstermektedir. Ozellikle diisiik ve orta olasilik
tahminlerinde tutarsizlik gézleniyor.

Bu durum, modelin tahminlerinin giivenilirligi {izerinde ¢alisilmasi
gerektigini gosteriyor. Ornegin, Platt Scaling veya Isotonic Regression
gibi kalibrasyon yontemleri uygulanarak modelin tahminleri iyilestirilebi-
lir. Kalibrasyon hatalarini azaltarak modelin performansi ve giivenilirligi
artirilabilir.
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Sekil 1.20 Dogrulama Egrisi (Validation Curve) grafigi
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Bu Validation Curve grafigi (Sekil 1.20), lojistik regresyon modeli
icin L1 oram (11_ratio) parametresinin, egitim skoru (Training Score)
ve ¢apraz dogrulama skoru (Cross Validation Score) tizerindeki etkisini
gostermektedir.

Ayrintili bir sekilde grafigin yorumlarsak:
1. Eksenler:

e X Ekseni: 11 _ratio (L1 ve L2 diizenleme arasindaki dengeyi belir-
ler). Degerler 0.0 (L2 diizenleme) ile 1.0 (L1 diizenleme) arasinda degisi-
yor.

¢ Y Ekseni: Modelin performans skoru (6rnegin, dogruluk-accura-
cy).
2. Training Score ve Cross Validation Score:310

e Mavi Cizgi (Training Score): Modelin egitim seti {izerinde per-
formansini gosteriyor.

* Yesil Cizgi (Cross Validation Score): Modelin ¢capraz dogrulama
(validation) setindeki performansini gosteriyor.

3. Egitim ve Capraz Dogrulama Arasindaki Fark:

e (Grafikte, egitim skoru ile capraz dogrulama skoru arasinda kii-
¢lik bir fark mevcut.

e Bu durum, modelin asir1 6grenme (overfitting) egiliminde olma-
digin1 gosteriyor ¢iinkii iki skor arasindaki fark biiyiik degil.

4. L1_ratio EtKisi:

e 11 _ratio parametresindeki degisime ragmen, hem training hem de
cross validation skorlar1 sabit kaliyor.

e Budurum, L1 ve L2 diizenlemeleri arasindaki denge degisse bile
model performansinin fazla etkilenmedigini gostermektedir.

e Bu, veriye 6zgii bir durum olabilir: Modelin diizenlemeye karsi
duyarlilig diisiik olabilir veya veri seti yeterince dengeli olabilir.

Genel Degerlendirme:

e Model Performansi: Model genel olarak stabil bir performans
sergiliyor.

¢ Opverfitting veya Underfitting Sorunu: Grafik, asir1 6grenme
(overfitting) ya da yetersiz 6grenme (underfitting) belirtisi gdstermiyor.
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e L1/L2 Diizenleme Etkisi: L1 ve L2 diizenleme oran1 degistirilse
bile performans skorlarinda kayda deger bir degisiklik olmuyor. Bu du-
rum, modelin hiperparametre ayar1 agisindan olduk¢a dengeli oldugunu
gosteriyor.

Bu tiir bir grafikte daha fazla diizenleme (regularization) gerekti-
gini veya l1_ratio'nun performansi etkilemedigini goriiyorsaniz, alternatif
hiperparametre optimizasyonlarina odaklanabilirsiniz.

Karar sinir1 (decision boundary) grafigi (Sekil 1.21) ile ikili sinif-
landirmay1 gorsellestirmektedir. iki farkli sinif arasindaki ayrim, iki 6zel-
lik (Feature One ve Feature Two) temelinde modellenmistir.

Grafigi daha yakindan incelersek:
1. Renkler:

e Mavi Alan: Modelin sinif 0 olarak tahmin ettigi bolgeleri temsil
eder.

e Yesil Alan: Modelin sinif 1 olarak tahmin ettigi bolgeleri temsil
eder.

2. Noktalar:

e Mavi Kareler: Gergek sinifi 0 olan drnekler.
o Yesil Daireler: Gergek sinifi 1 olan 6rnekler.
3. Karar Smnirr:

e Mavi ve Yesil Alanlarin Arasindaki Egik Cizgi: Modelin iki
sinifl birbirinden ayirdigi karar sinirini temsil eder.

e Bu cizginin sag tarafinda kalan bolgeler ¢ogunlukla sinif 0'a ait,
sol tarafinda kalan bdlgeler ise sinif 1'e ait olarak tahmin edilmistir.
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Sekil 1.21 Karar Sinmirt (decision boundary) Grafigi

Bu durumu modelleme performansi agisindan yorumlarsak;
1. Dogru ve Yanhs Simiflandirmalar:

e Yanhs Simflandirilan Ornekler: Mavi bolgede bulunan yesil da-
ireler ve yesil bélgede bulunan mavi kareler, modelin hatali siniflandirdigi
gozlemlerdir.

e Ogzellikle karar smirma yakin noktalarda hatali siniflandirma ora-
n1 artmaktadir.

2. Karar Sinirinin Lineerligi:

o Karar sinir1 lineer (dogrusal) bir ¢izgi olarak goriiniiyor. Bu du-
rum, modelin muhtemelen lojistik regresyon gibi dogrusal bir siniflandi-
ric1 kullandigini gosterir.

3. Smif Ayrimi:

e Veri setindeki iki sinif arasindaki ayrim mitkemmel degil; bazi
bolgelerde siiflar i¢ ige gegmis durumda. Bu nedenle modelin baz1 6rnek-
lerde hata yapmasi beklenen bir durumdur.

Karar sinirinin dogrulugu, verinin dogasina ve modelin siniflandirma
yetenegine bagli oldugu unutulmamalidir. Stniflarin iyi ayristirilamadi-
g1 diisiiniiliiyorsa, dogrusal olmayan modeller (6rnegin, SVM RBF c¢e-
kirdegi, aga¢ tabanh yontemler) tercih edilebilir.
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Pipeline Plot Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall Prediction Error Class Report
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Sekil 1.22 Lift Egrisi grafigi

Lift egrisi (Sekil 1.22), bir siniflandirma modelinin, rastgele tahmin
yapmaya gore ne kadar daha iyi bir performans sergiledigini gorsellesti-
rerek modelin siniflandirma basarisini degerlendirmeye yonelik bir gra-
fiksel yontemdir. Ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde, modelin
iki farkli sinifi (6rnegin, evet/hayir, spam/spam degil) ne kadar iyi ayirt
edebildigini gosterir. Bu egri sayesinde, modelin hangi seviyede dogru
tahminler yaptigini ve hangi seviyede yanlis pozitif veya yanlis negatif
sonuglar {irettigini daha net bir sekilde anlamak miimkiin olur.

Grafigin genel yorumunu yaparsak:
1. Eksenler:

X Ekseni: Orneklerin yiizdesi (6rnegin en yiiksek olasilik degerinden
baslayarak 6rneklerin siralanmast).

Y Ekseni: Lift degeri (rastgele tahmine kiyasla iyilesme orani).
2. Renkler:

Yesil Cizgi (Class 1): Sinif 1 i¢in modelin performansi.

Mavi Cizgi (Class 0): Sinif 0 i¢in modelin performansi.

Siyah Kesikli Cizgi: Rastgele tahmin icin baz ¢izgi (Lift = 1).
3. Yiiksek Lift Degerleri:

Grafikte gorildigi gibi Class 1 (yesil ¢izgi), baslangicta oldukca
yiiksek lift degerlerine sahip. Bu durum, modelin sinif 1 6rneklerini baga-
r1l1 bir sekilde ayirt ettigini gosterir.
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Class 0 (mavi ¢izgi) ise daha diisiik lift degerleri ile daha iliml1 bir
performans sergiliyor.

4. Lift Zamanla Azalr:

Ornekler siralandikca lift degeri azalmaktadir. Bu beklenen bir du-
rumdur ¢linki{i model, en basta en giivenilir tahmin edilen 6rnekleri se-
Ger.

Grafigin sag tarafinda lift degeri 1’e yaklasir. Bu noktada modelin
tahmini rastgele tahminle esdeger hale gelir.

Sonug olarak;

Class 1 i¢in model oldukga giiclii bir ayristirma yapabilmistir. Bas-
langigta lift degeri 2.5’in lizerine ¢ikarak rastgele tahmine gore biiyiik bir
iyilesme saglamaktadir.

Class 0 i¢in performans sinirli olup lift degeri 1.5 civarindadir ve
zamanla azalmaktadir.

Eger lift degeri 1’e yakinsa, modelin rastgele tahminden bir farki ol-
madigini gosterir. Ancak bu grafikte 6zellikle Class 1 i¢cin model perfor-
mansinin giiclii oldugu soylenebilir.

Lift Curve, ozellikle simif dengesizligi olan problemlerde (6rnegin
nadir olaylarin tahmini) modelin performansini degerlendirmek icin kul-
lanilir.

Pipeline Plot Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall
Prediction Error Class Report Feature Selection Learning Curve Manifold Learning Calibration Curve
Validation Curve Dimensions Feature Importance Feature Importance Decision Boundary Lift Chart

Gain Chart Decision Tree KS Statistic Plot
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Sekil 1.23 Kiimiilatif Kazan¢ Egrisi (Cumulative Gains Curve)
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Kiimiilatif Kazang Egrisi (Cumulative Gains Curve) (Sekil 1.23), bir
modelin siniflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir gra-
fiktir. Siniflandirma modelinin, belirli bir yilizdelik dilimde hedef sinifin ne
kadarmi tahmin edebildigini gosterir. Ozellikle simif dengesizligi olan ikili
siiflandirma problemlerinde performansi gorsellestirmek i¢in kullanilir.

Grafigin Eksenleri:

X Ekseni: Orneklerin yiizdesi (modelin yiiksek olasilik tahmininden
baslayarak orneklerin siralanmast).

Y Ekseni: Kazang (tahmin edilen hedef sinifin yiizdesi).
Grafikteki Cizgiler:

e Siyah Kesikli Cizgi (Baseline): Rastgele tahmin performansi.
Eger model rastgele tahmin yapsaydi, bu ¢izgi izerinde ilerlerdi.

e Yesil Cizgi (Class 1): Modelin Sinif 1 i¢in performansi. Bu sinif
icin yliksek kazang oranina ulastyor.

e Mavi Cizgi (Class 0): Modelin Simif 0 i¢in performansi. Bu sinif-
ta kazang oran1 daha diisiik.

Kiumiilatif Kazang Egrisi (Sekil 1.23) grafigini dikkatlice incelersek;

Siif 1 (Yesil Cizgi): Sinif 1 i¢in model baslangigta hizli bir kazang
saglar. Ornegin, verinin ilk

%20'sinde sin1f 1'in yaklasik %70-80'ini yakalayabiliyor. Bu, modelin
Sinif 1'e ait 6rnekleri dncelikli olarak dogru tahmin edebildigini gdsterir.
Yesil ¢izginin siyah baz ¢izgisinden belirgin sekilde yukarida olmasi, mo-
delin rastgele tahminden ¢ok daha iyi performans gosterdigini ifade eder.

Simif 0 (Mavi Cizgi): Sinif 0 i¢in kazang egrisi daha diisiik bir per-
formans sergiliyor. Ornegin, ilk %40'lik dilimde sinif 0'in ancak %60’mn1
yakalayabiliyor. Bu sinif i¢in modelin performansi sinirli kalmis ve rast-
gele tahmin baz ¢izgisine daha yakin seyrediyor.

Baz Cizgisi (Baseline): Siyah kesikli ¢izgi, rastgele tahmini temsil
eder. Eger model bu ¢izgi iizerinde ilerliyorsa, tahminleri rastgele se¢im-
den farksizdir. Ancak, Class 1 ve Class 0 i¢in ¢izgiler baz ¢izgisinin iize-
rinde yer aliyor, bu da modelin rastgele tahmine gore bir iyilesme sagla-
digin1 gosterir.

Modelin performanst, siniflar arasinda farklilik gostermektedir. Sinif
1 i¢in model oldukga basarili olup, bu sinifin biiylik bir kismini hizlica
dogru bir sekilde tahmin edebilmektedir. Sinif 0 i¢in ise performans si-
nirli olsa da, yine de rastgele tahmine gore daha iyi sonuglar vermektedir.
Kiimiilatif Kazang Egrisi, modelin her bir sinif i¢in ne kadar etkili tah-
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minler yaptigimi gorsellestirerek, 6zellikle sinif dengesizligi olan ve dnce-
liklendirme gerektiren uygulamalarda daha iyi bir anlayis sunar.

KS (Kolmogorov-Smirnov) istatistik grafigi (Sekil 1.24), bir modelin
iki sinifi ne kadar iyi ayirt ettigini 6lgen bir metriktir. Ikili siniflandirma
problemlerinde O6zellikle modelin tahmin olasiliklarin1 degerlendirmek
i¢cin kullanilir.

KS (Kolmogorov-Smirnov) grafigini inceledigimizde, bir siniflan-
dirma modelinin iki farkli sinifi ne kadar iyi ayirt ettigini gorsel olarak
gosteren bir aragtir. Bu grafik, modelin tahmin ettigi olasilik degerlerine
gore Ornekleri siralayarak, iki sinifin kiimiilatif dagilimini karsilastirir.

¢ X ekseni: Modelin belirledigi bir siniflandirma esigi degerini
temsil eder. Bu esik, bir 6rnegin hangi sinifa ait olduguna karar vermek
icin kullanilir.

e Y ekseni: Belirli bir esik degerinin altinda kalan 6rneklerin top-
lam yiizdesini gosterir.

KS istatistigi: iki smifin kiimiilatif dagilim egrileri arasindaki en
biiylik dikey mesafeyi ifade eder. Bu deger, modelin siniflar1 ne kadar iyi
ayirt ettigini olger. Deger 0 ile 1 arasinda degisir. 1'e yakin degerler, mo-
delin siniflar1 ¢ok iyi ayirt ettigini gosterirken, 0'a yakin degerler modelin
zay1f performans gosterdigini belirtir.
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Grafikteki cizgiler:

e Mavi ¢izgi: Stnif 0'a ait 6rneklerin kiimiilatif yiizdesini gosterir.
e Yesil cizgi: Sinif 1'e ait 6rneklerin kiimiilatif yiizdesini gosterir.
Grafigin yorumlanmasi:

o KS istatistigi: Bu ornekte KS degeri 0.498 olarak bulunmustur.
Bu deger, modelin siniflar1 oldukea iyi ayirt ettigini gosterir.

e Esik noktasi: KS istatistiginin maksimum oldugu nokta, yani
0.301 esigi, modelin en iyi performans gosterdigi noktadir. Bu noktada,
iki sinif arasindaki ayrim en belirgindir.

e Smmf dagilimi: Mavi ve yesil ¢izgiler arasindaki mesafe, iki sini-
fin ne kadar iyi ayrildigin1 gosterir. Cizgiler arasindaki mesafe ne kadar
biiyiikse, model o kadar iyi performans gostermistir.

Bu grafigini genel olarak degerlendirirsek KS degeri (0.498) ve iki
sinifin ayristig1 maksimum esik (0.301), modelin pozitif ve negatif sinif-
lar1 ayirma giiciiniin oldukea iyi oldugunu gostermektedir. Modelin per-
formansi daha da artirilmak istenirse, esik degeri optimize edilebilir veya
modelin tahmin yetenegi farkli metrikler ile iyilestirilebilir.

1.3 Tahminleme (Prediction)

PyCaret'te egitilmis bir modelin yeni veri iizerinde tahmin yapmak
icin predict model fonksiyonu kullanilir (Liste 1.12). Daha 6nce egitilmis
bir modeli kullanarak yeni veriler {izerinde tahminleme yapar. Bu islem
sonucunda, verilen veri ¢ergevesine (DataFrame) iki yeni siitun eklenir:

1. prediction_label: Model tarafindan tahmin edilen sinif etiketi. Bu,
siniflandirma problemlerinde modelin hangi sinifi sectigini belirtir.

2. prediction_score: Tahmin edilen sinifin olasilik degeri. Bu deger,
modelin tahminine ne kadar glivendigini gosterir ve genellikle O ile 1 ara-
sinda bir deger olarak verilir.

Eger veri seti (data) belirtilmezse, yani data=None olarak birakilirsa,
predict_model fonksiyonu test setini kullanir. Test seti, PyCaret’in setup
fonksiyonu kullanilarak model kurulumu asamasinda otomatik olarak
olusturulan veri kiimesidir. Bu durumda modelin performansi test verisi
iizerinde degerlendirilir ve ¢ikt1 olarak tahminler dondiiriiliir.

Bu fonksiyon, modelin farkli veri setleri {izerinde nasil performans
gosterdigini analiz etmek i¢in oldukca kullanighidir. Ayrica, yeni veriler
tizerinde tahminleme yaparak modelin uygulanabilirligini ve giivenilirli-
gini test etme olanagi saglar.
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# Liste 1.12 Test seti iizerinde tahminleme
holdout pred = predict model(best)

Liste 1.12 Test Seti lizerinde en basarili model ile (Lojistik Regr
yon) tahminleme

€S-

Liste 1.12’deki kod ile dataframe (holdout pred isimli nesne) forma-
tinda bir tahminleme dizisi iiretir. Bu testin basar1 degeri Sekil 1.25°te

gosterildigi gibidir.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC

0 Logistic Regression 0.7576 0.8568 0.5309 0.704% 0.6056 04356 04447

Sekil 1.25 Tahminleme algoritma modelinin performans degerleri

# Liste 1.13 Test Setinin ilk 5 satir1 ekrana yazdwr
holdout _pred.head()

Liste 1.13 Test Setinin ilk 5 satir1 ekrana yazdirma

holdout pred.head()(Liste 1.13) komutuyla, modelin test seti lizerin-
deki ilk 5 6rnege ait gergek sinif etiketleri ile modelin tahmin ettigi sinif
etiketlerini ve olasiliklarini yan yana gorerek hizli bir degerlendirme ya-

pabiliriz (Sekil 1.26).

Plasma

. . 2- Body
glucose - Diastolic Triceps  Hour mass
Number concentration blood ricep: . Diabetes
. . skin fold serum index . Age Class o -
of times a2hoursin pressure . . . . - pedigree - prediction_label prediction_score
thickness insulin (weightin N (years) variable
pregnant an oral (mm . function
glucose Ha) {(mm) (mu  kg/(height
i A
tolerance test u/mb - in m)*2)
537 6 114 88 0 0 27.799999 0.247 66 0 0
538 1 97 70 15 0 18.200001 0.147 21 0 0
539 2 90 70 17 0 27.299999 0.085 22 0 0
540 2 105 58 40 94 34900002 0.225 &3 0 0
541 " 138 7% 0 0 33.200001 0.420 35 0 1

Sekil 1.26 Test Setinin ilk 5 satir

Ayni1 fonksiyon, goriilmemis veri kiimeleri iizerindeki etiketleri tah-
min etmek igin de kullanilabilir. Ozgiin veri setinin bir kopyasin1 olustu-
rup Class degiskenini ¢ikararak, yeni bir etiketsiz veri ¢ergevesi elde ede-
biliriz. Bu yeni veri ¢ergevesini skorlama iglemi i¢in kullanabiliriz (Liste

1.14).
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# Liste 1.14 veriyi kopyalama ve Sinif degiskenini silme
new_data = data.copy()

new_data.drop(‘Class variable’, axis=1, inplace=True)
new_data.head()

Liste 1.14 Egitimde kullanilan veri setinin tahminleme igin kullanimi

Bu kod (Liste 1.14), orijinal veri setini korumak amaciyla dnce data.
copy() kullanarak bir kopyasin1 olusturur ve bu kopyay1 new data adi al-
tinda saklar. Daha sonra drop() fonksiyonu ile “Class variable” isimli sii-
tun veri setinden kaldirilir. Bu islemde axis=I parametresi, siitun bazinda
bir silme islemi gerceklestirilecegini belirtirken, inplace=True kullanimi
degisikliklerin dogrudan new_data lizerinde yapilmasini saglar. Son ola-
rak, new_data.head() komutu ile veri setinin giincellenmis halinin ilk 5
satir1 goriintiilenir. Bu islemler sonucunda sinif degiskeni ¢ikarilmis, ana-
liz veya modelleme i¢in hazirlanmis yeni bir veri seti elde edilir.

Egitim veri setinin tamami Liste 1.15’teki kod ile tahminlenerek mo-
delin basaris1 tiim veri tizerinde Sekil 1.27°deki gibi goriilebilir.

Number of Plasma glucose concentration  Diastolic blood Triceps skin 2-Hour Body mass index Diabetes

times a2 hours in an oral glucose pressure (mm  fold thickness serum insulin (weight in pedigree Age
e e e Hag) (mm)  (muU/ml)  kg/(heightin m)A2) gt TR
6 148 72 35 0 336 0.627 50

1 85 66 29 0 266 0.351 31

8 183 64 0 0 233 0.672 32

1 89 66 23 94 281 0.167 21

0 137 40 35 168 431 2.288 33

Sekil 1.27 Tiim veri setinin egitim oncesi sinif siitununun ¢ikarilan ozeti

# Liste 1.15 new_data tizerinde modeli tahmin etme
predictions = predict_model(best, data = new_data)
predictions.head()

Liste 1.15 Egitimde kullanilan veri setinin tahminleme igin kullanimi

Plasma glucose 2-Hour

Number of concentration a 2 Drsinls Umpedin serum . ey mass Diabetes
€ " blood SEMUM index (weight " Age - s
times hours in an oral q insulin d pedigree prediction label prediction_score
pressure thickness in kg/(height o (years)
pregnant glucose tolerance (mu . function
(mm Hg) (mm) inm)A2)
est U/ml)
0 6 148 72 35 0 33.599998 0627 50 1 0.6940
1 1 85 66 29 0 26.600000 0351 31 0 0.9419
2 8 183 64 0 0 23.299999 0672 32 1 0.7976
3 1 89 66 23 94 28.100000 0.167 21 0 0.9454
4 0 137 40 35 168 43.099998 2288 3 1 0.8395

Sekil 1.28 Tiim veri setinin egitim éncesi sinif siitununun ¢ikarilar 6zeti
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1.4 Modelin Kaydedilmesi (Save Model)

Save Model baslig1 altinda, PyCaret’in save_model fonksiyonu, olus-
turulan tiim veri isleme adimlar1 ve makine 6grenimi modelini iceren bir
pipeline’1 (egitim is akigini) disk ilizerinde kaydetmek icin kullanir (Liste
1.16).

# Liste 1.16 modelin kaydedilmesi
save_model(best, ‘my_first_pipeline’)

Liste 1.16 Modelin Kaydedilmesi

Modelin kaydedilmesi, ileride ayni modeli tekrar kullanmak veya
baska bir ortama tasimak i¢in biiyiik kolaylik saglar. Kaydedilen model,
sadece algoritmay1 degil, veri 6n isleme adimlari, doniistimler ve hiper-
parametre ayarlar1 gibi tiim pipeline1 kapsar. Boylece, modelin yeniden
egitilmesine gerek kalmadan dogrudan tahminler yapmak miimkiin olur.
Kaydedilen model dosyasi, daha sonra load _model fonksiyonu ile tekrar
yiiklenerek kullanilabilir. Bu 6zellik, 6zellikle biiyiik projelerde veya sii-
rekli model kullanim1 gerektiren durumlarda oldukga faydalidir. Kayit is-
lemi basariyla gergeklestiginde Sekil 1.28’deki gibi bir ¢ikti alinir.

Modelin tekrar galigma ortamina yiiklenmesi, Liste 1.17°deki kod ile
gerceklestirildiginde (model egitim agamalarini gosteren islem hatt1 sema-
s1) Sekil 1.29 ‘daki gibi bir ¢ikti ile gergeklesir.

# Liste 1.17 modelin yiiklenmesi

# load pipeline

loaded _best pipeline = load_model(‘my _first pipeline’)
loaded best pipeline

Liste 1.17 Modelin Yiiklenmesi
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Transformation Pipeline and Model Successfully Saved

(Pipeline(memory=Memory(location=None),
steps=[("numerical_imputer’,
Transformerrapper(exclude=None,
include=["Number of times pregnant’,
"Plasma glucose concentration a 2 '
"hours in an oral glucose '
"tolerance test',
'Diastolic blood pressure (mm Hg)',
"Triceps skin fold thickness (mm)',
'2-Hour serum insulin (mu U/ml)",
'Body mass index (weight in '
"kg/(height in m)~2)",
'Diabetes pedigre...
TransformerWrapper(exclude=None, include=None,
transformer=CleanColumnNames (match="[\\T\NAVL AW T+))),
('trained_model",
LogisticRegression(C=1.0, class_weight=None, dual=False,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11 _ratio=None, max_iter=1leee,
multi_class="auto', n_jobs=None,
penalty="12", random_state=123,
solver="1bfgs", tol=0.e001, verbose=e,
warm_start=False))],
verbose=False),
"my_first_pipeline.pkl')

Sekil 1.28 Modelin kaydedilme ¢iktis

Transformation Pipeline and Model Successfully Loaded

- Pipeline

* numerical_ imputer: TransformerWrappe

*» transformer: SimpleImputer

» SimpleImputer

S — T
5' categorical imputer: TransformerWrapper§

* transformer: SimpleImputer

» SimpleTmputer

!

i » clean column_names: TransformerWrapper !

» transformer: CleanColumnNames

r CleanColumnNamesg

» LogisticRegression

Sekil 1.29 Modelin kaydedilme ¢iktist

Test veri setinde oldugu gibi yiiklenen model ile yeni veriler tahmin-
lenebilir. Daha ayrintili egitim ve model karsilagtirma siiregleri PyCaret’in
github sayfasindan incelenebilir.
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1.5 Modeli Ayarlama (Tune Model)

Makine 6grenimi modellerinin performansini en list diizeye ¢ikar-
mak, genellikle dogru hiperparametrelerin belirlenmesine baghdir. Py-
Caret’in tune_model fonksiyonu, bu siireci otomatiklestirerek kullaniciya
biiylik bir kolaylik saglar. Bu fonksiyon, modelin hiperparametrelerini
ayarlayarak en iyi kombinasyonu bulur ve performansini optimize eder.

Fonksiyonun ¢iktisi, capraz dogrulama yontemiyle katmanlara (fold)
gore elde edilen skorlarin yer aldig1 bir degerlendirme tablosudur. Modelin
basarisin1 degerlendirmek i¢in hangi metrigin kullanilacagini belirlemek,
optimize parametresi iizerinden yapilir. Ornegin, dogruluk, F1 skoru veya
ROC-AUC gibi ¢esitli metrikler kullanilabilir.

Degerlendirme sirasinda kullanilan metrikler, get _metrics fonksi-
yonu yardimiyla goriintiilenebilir. Ancak bazen, projeye 6zel metriklere
ihtiya¢ duyulabilir. Bu durumda, add_metric fonksiyonu ile 6zel metrik-
ler sisteme eklenebilir ya da gereksiz goriilen metrikler remove_metric
fonksiyonu kullanilarak kaldirilabilir. Béylece, model ayarlama siireci
tamamen Ozellestirilebilir ve projenin ihtiyaglarina gore sekillendirilir.
tune_model, verimlilik ve esneklik saglarken, en iyi performansi elde et-
mek i¢in modelin ince ayarini yaparak veri bilimi yolculugunuzu daha da
ileriye tasir. Genel olarak tune model komutuyla elde edilen modeller ol-
dukga basarilidir. Ancak probleme ve veri setine 6zgii ince ayarlamalarin
yapilabilecegi unutulmamalidir. Liste 1.18 ile varsayilan parametreler kul-
lanilarak bir karar agaci (decision tree) modeli tiretilmistir. Sekil 1.29°da
egitim siirecindeki her fold degerine karsilik egitim performans degerleri
gosterilmistir.

# Liste 1.18 varsayilan parametrelerle bir karar agact (decision tree) modelin egitimi
dt = create_model(‘dt’)

Liste 1.18 Modelin iiretilmesi
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Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC

Fold
07222 06774 05263 06250 05714 03682 03711
07222 07015 06316 0.6000 06154 03982 03985
0.7407 07038 05789 06471 06111 04176 0.4190
0.5926 0.5053 02105 03636 0.2667 0.0116 0.0125
0.7778 07684 07368 0.6667 0.7000 0.5242 0.5259
0.6296 0.5940 04737 04737 04737 0.1880 0.1880
06296 05699 03684 04667 04118 0.1469 0.1491
0.8302 07770 06111 08462 0.7097 0.5940 0.6098
0.6604 0.6079 04444 05000 04706 0.2219 02227
0.6415 0.6206 0.5556 04762 05128 0.2319 02336
Mean 0.6947 0.6526 05137 0.5665 0.5343 03103 03130
Std 00720 0.0834 01410 0.1310 0.1292 0.1714 0.1739

W - o W R W R S O

Sekil 1.29 dt modelinin performans degerlerinin fold adimlarina gore listelen-
mesi

Liste 1.19°daki parametre ayarlamasi yapilarak Karar Agaci (Deci-
sion Tree) modelinin hiperparametrelerini optimize edebiliriz. Burada
dt degiskeni, dnceden tanimlanmis bir Karar Agact modelini temsil eder
ve tune_model(dt) fonksiyonu, modelin performansini artirmak i¢in en
iyi hiperparametre kombinasyonunu arar. Bu islem sirasinda ¢apraz dog-
rulama uygulanir ve degerlendirme, optimize parametresinde belirtilen
metrik (6rnegin dogruluk, ROC-AUC, F1 skoru gibi) iizerinden yapilir.
Ayarlanmis hiperparametrelerle elde edilen en iyi model, tuned_dt de-
giskeninde saklanir. Sonug olarak, tune_model fonksiyonu, performansi
optimize edilmis ve kullanima hazir bir model doéner. Sekil 1.30°daki or-
tama accuracy (dogruluk) degeri incelendiginde Sekil 1.29°da 0.6947 olan
deger Sekil 1.30’da 0.7372’ye yiikselmistir. Alternatif parametre ayarlama
gergeklestirilerek bu dogruluk degeri arttirlmaya ¢alisilabilir.

# Liste 1.19 modelin modelin otomatik ayarlanmast
# modelin otomatik ayarlanmast (tune)
tuned_dt = tune_model(dt)

Liste 1.19 Modelin parametrelerinin ayarlanmasi (tuning)
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Accuracy  AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC
Fold
0 0.8519 0.8135 06842 08667 0.7647 06588 0.6686
1 0.7593 0.6940 04737 07500 0.5806 04236 0.4456
2 0.7593 0.7782 08421 06154 07111 05132 0.5318
3 0.7037 0.6511 04737 06000 05294 03175 03223
4 0.8333 0.7632 0.5263 1.0000 0.6897 0.5902 0.6470
5 0.6296 0.5820 04211 04706 04444 0.1680 0.1685
<] 07222 0.6654 04737 06429 05455 03520 0.3605
7 0.7358 0.6246 02778 08333 04167 02973 03725
8 0.6604 05675 02778 05000 03571 01512 0.1633
9 0.7170 0.6643 0.5000 0.6000 0.5455 03424 0.3454
Mean 0.7372 0.6804 04950 06879 0.5585 03814 04026
Std 0.0653 0.0782 0.1608 0.1611 0.1258 0.1587 0.1654

Fitting 10 folds for each of 10 candidates, totalling 100 fits

Sekil 1.30 dt modelinin parametre ayarlamasi sonrast performansin fold islemi-
ne gore degisimi

1.6 Birlestirilmis (Ensemble) Model

Egitilen farkli algoritmalar yapilan parametre diizenlemesine ve ¢e-
sitli konfigiirasyonlarla denemeler yapilmasina ragmen basarisiz olursa
birden fazla model ile birlestirilebilir ve ensemble (topluluk) bir model ile
yeni karma bir model tiiretilebilir.

ensemble_model fonksiyonu, verilen tahminleyiciyi (estimator) top-
luluk yontemleriyle birlestirebilir ve bir ensemble model (topluluk modeli)
ortaya ¢ikarir. Fonksiyonun ¢iktisi, ¢apraz dogrulama (CV) ile katmanlara
gore hesaplanan skorlarin yer aldig1 bir degerlendirme tablosudur. Capraz
dogrulama sirasinda degerlendirilen metrikler get metrics fonksiyonu
kullanilarak goriintiilenebilir. Ayrica, 6zel metrikler add_metric fonksi-
yonu ile eklenebilir veya gereksiz metrikler remove _metric fonksiyonu
ile kaldirilabilir. Bu sayede model degerlendirme siireci ihtiyaglara gore
Ozellestirilebilir ve daha basarili sistemler tretilebilir.

# Liste 1.20 Bagging metodu ile model birlestirme
ensemble _model(dt, method = ‘Bagging’)

Liste 1.20 Modelin parametrelerinin ayarlanmasi (tuning)

Bagging (Bootstrap Aggregating) kullanarak topluluk (ensemble) mo-
delinin olusturulmasi (Liste 1.20) karar agaclar1 algoritma modellerinin
bagging yontemi ile birlestirilmesini ifade eder. Bagging, ayn1 tahmin-
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leyiciyi (estimator) farkli 6rnekleme veri setleri iizerinde egiterek birden
fazla model olusturur ve bu modellerin tahminlerini birlestirir. Bu islem,
modelin varyansini azaltarak asir1 6grenmeyi (ezberleme veya overfitting)
onlemeye yardimei olur ve modelin genel performansini iyilestirir.

Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC
Fold
0 0.7407 0.8383 05263 06667 05882 04028 04088
1 07963 07797 07368 07000 07179 05587 05591
2 0.7593 0.7669 04737 0.7500 05806 04236 0.4456
E 07222 07842 05263 06250 05714 03682 03711
4 0.8148 0.8421 0.7368 0.7368 0.7368 0.5940 0.5940
5 0.6852 06759 04211 05714 04848 02656 02720
6 0.7037 0.7677 05263 05882 05556 03344 03355
7 07925 08405 04444 0.8889 05926 04734 05245
8 06792 0.6659 05000 05294 05143 02751 02754
9 06792 0.6508 0.3333 0.5455 04138 0.2103 0.2224
Mean 07373 07612 05225 06602 05756 03906 04009
Std 0.0488 0.0695 0.1212 0.1060 0.0924 0.1195 0.1221

Sekil 1.31 dt modelinin bagging yontemi ile birlestirilen model performansi

Tune islemine gore (Sekil 1.30) sistem performansinda az da olsa bir
artis oldugu Sekil 1.31’de gézlemlenmistir.

1.7. Karisim Modelleri (Blend Models)

Birden fazla farkl tiir algoritma modeli birlestirerek performans art-
tirmak istendiginde Liste 1.21’de verilen blend model yaklasim1 uygula-
nabilir. Bu fonksiyon, estimator list parametresi araciligiyla verilen mo-
deller i¢in Soft Voting/Majority Rule siniflandiricisini egitir. Soft Voting,
her modelin tahmin ettigi olasiliklar1 birlestirerek nihai sinif tahminini
yaparken, Majority Rule (Cogunluk Kurali) dogrudan sinif etiketlerinin
¢ogunluguna gore karar verir. Fonksiyonun ¢iktisi, ¢apraz dogrulama
(Cross Validation) ile katmanlara gore hesaplanan skorlarin bulundugu bir
degerlendirme tablosudur.

Capraz dogrulama sirasinda degerlendirilen metrikler, get metrics
fonksiyonu kullanilarak goriintiilenebilir. Ayrica, 6zel metrikler add met-
ric fonksiyonu ile eklenebilir veya remove_metric fonksiyonu ile kaldiri-
labilir. Bu sayede, model performansi esnek bir sekilde yonetilebilir.
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# Liste 1.21 en iyi 3 modelin recall degerine gére ¢cagrilmasi
best recall models top3

Liste 1.21 Farkli algoritmalarin karistirilmast (blend modals)

Recall degerine gore Sekil 1.31°de en basarili 3 modelin parametreleri
gosterilmistir. Bu 3 modelin karistirilarak daha basarili bir adet karma
model olusturulmasi (Liste 1.22)’de

[GaussiannB(priors=None, var smoothing=1e-09),

GradientBoostingClassifier(ccp_alpha=0.8, criterion='friedman_mse', init=None,
learning_rate=0.1, loss="log_loss', max_depth=3,
max_features=None, max_leaf nodes=None,
min_impurity_decrease=0.@, min_samples_leaf=1,
min_samples split=2, min_weight fraction leaf=e.@,
n_estimators=10@, n_iter_no_change=None,
random state=123, subsample=1.8, tol=0.e001,
validation_fraction=0.1, verbose=0,
warm_start=ralse),

LinearDiscriminantAnalysis(covariance_estimator=None, n_components=None,
priors=None, shrinkage=None, solver='svd',
store_covariance=False, t0l=0.0601)]

Sekil 1.31 Recall degerine gore en basarili 3 model; Gaussian NB, Gradient
Boosting Classifier, Linear Discriminant Analysis

#Liste 1.22 en iyi 3 modelin karigtirilmast
blend_models(best _recall_models top3)

Liste 1.22 Farkli algoritmalarin karistirilmast (blend modals)
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Accuracy  AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC

Fold
0 0.7963 0.8932 06842 07222 07027 05479 0.5484
0.7778 08120 06316 0.7059 0.6667 0.5008 0.5025
0.8704 09338 06842 09286 0.7879 0.6976 0.7145
0.7037 0.7865 04737 0.6000 0.5294 03175 03223
0.8704 08962 06842 09286 0.7879 0.6976 0.7145
0.7037 06692 04737 06000 05294 03175 03223
0.7407 0.7805 06842 06190 06500 04449 0.4463
0.7736 0.8667 04444 0.8000 0.5714 04342 0.4688
0.6604 06889 04444 05000 04706 02219 02227
0.6981 0.7286 04444 05714 05000 0.2886 0.2933
Mean 0.7595 0.8056 05649 0.6976 0.6196 04469 0.4555
Std 0.0683 0.0868 0.1103 0.1407 0.1104 0.1575 0.1616

-
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Sekil 1.32 Gaussian NB, Gradient Boosting Classifier ve Linear Discriminant
Analysis modellerinin karistirtimast ile elde edilmis model performansi

Karma modellerin daha fazla performans vermesi genel bir beklenti-
dir. Su ana kadar inceledigimiz tiim modellerden basarili olusu bunun bir
gostergesidir. Ancak daha fazla basari igin farkli karigimlar olusturula-
bilir.Performasn artigi1 saglayabilecek bazi diger parametreler sunlardir:

e choose_better: Model performansini otomatik olarak degerlendi-
ren ve en iyi modeli segen bir parametredir.

e method: Model tahminlerini birlestirme ydntemini belirler. Or-
negin, soft (olasilik tabanli) veya hard (¢ogunluk kurali) gibi secenekler
kullanilabilir.

o weights: Modellerin tahminlerine verilecek agirliklar1 ayarlamak
icin kullanilir. Daha giiglii performansa sahip modellere daha fazla agirlik
verilebilir.

o fit_kwargs: Temel modellerin egitim siirecine ek argiimanlar ge-
cirebilmenizi saglar.

e probability threshold: Siniflandirma problemlerinde tahmin
edilen olasiliklar i¢in bir esik degeri belirler.

e return_train_score: Egitim setindeki skorlarin dondiiriiliip don-
diiriilmeyecegini belirler.

Fonksiyonun daha fazla detay1 i¢in yardim agiklamalarina (docstring)
g0z atabilirsiniz (Liste 1.23). Bu parametreler, modeli 6zellestirmenizi ve
performansini iyilestirmenizi saglar.
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# Liste 1.23 Daha fazla bilgi almak icin dokiimantasyon(docstring) ¢cagirma
help(blend_models)

Liste 1.23 Bilgi almak i¢in dokiimantasyon (docstring) ¢agirma

1.8. Meta Modeller (Stack Models)
Fonksiyonu Ac¢iklamasi:

Stacking, birden fazla temel modelin (base estimator) ¢iktilarini bir-
lestirip (Liste 1.24), bu ¢iktilar iizerinden bir meta-model egiterek daha
giiclii bir siniflandirma performansi elde etmeyi amaglayan bir yontemdir.

Nasil Calisir?

e Temel Modeller: estimator list parametresiyle belirlenen temel
modeller, veri lizerinde egitilir ve her biri kendi tahminlerini yapar.

e Meta-Model: Temel modellerin iirettigi tahminleri kullanarak bir
meta-model egitilir. Bu model genelde Logistic Regression gibi daha basit
bir model olabilir.

e Sonugc: stack_models fonksiyonu, her bir fold i¢in ¢apraz dogrula-
ma (CV) sonuglarini i¢eren bir degerlendirme tablosu dondiiriir.

Avantajlar:

e Birden fazla modelin giiglii yonlerini birlestirerek daha iyi genel
performans saglar.

o Ozellikle temel modeller farkl algoritmalar veya zellikler {izeri-
ne egitilmisse, ¢esitlilik daha iyi sonuglar dogurur.

e Smiflandirma goérevlerinde, pozitif ve negatif siniflar arasinda
daha iyi bir ayrim yapilabilir.

Kisaca: Stacking modeli, temel modellerin tahminlerini birlestirip
meta-model ile daha giiglii bir tahminleme yapmay1 saglar. Ozellikle ikili
siniflandirma gorevlerinde, farkli metrikler (Accuracy, AUC, Recall vb.)
tizerinde iyilestirme potansiyeli sunar. Bu yontem, temel modellerin hata-
larini telafi etmek ve genel performanst artirmak igin etkili bir stratejidir.

# Liste 1.24 Meta model iiretmek icin en iyi 3 MAE degerli model alinir
stack_models(best mae_models top3)

Liste 1.24 Bilgi almak i¢in dokiimantasyon (docstring) ¢agirma
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Sekil 1.33’teki meta modelin basarisini ayrintili olarak incelersek;

1. Accuracy (Dogruluk): Ortalama dogruluk orani %76.33. Bu, mo-
delin tahminlerinin yaklasik %76’sinin dogru oldugunu gosterir. Ancak
bu metrik, dengesiz veri setlerinde yaniltici olabilir.

2. AUC (ROC Egrisi Altindaki Alan): AUC degeri 0.8035, mode-
lin pozitif ve negatif siniflar1 iyi ayirt ettigini gdosteriyor. Bu, modelin ge-
nel ayirma kapasitesinin iyi oldugunu ifade eder.

3. Recall (Duyarlilik): Recall degeri 0.5333, modelin pozitif sinifi
tahmin etme basarisinin sinirli oldugunu gosterir. Model, gergek pozitifle-
rin yalmizca %53’tinii dogru tahmin edebilmistir.

4. Precision (Kesinlik): Precision degeri 0.7190, modelin pozitif
olarak tahmin ettigi 6rneklerin yaklasik %72’sinin dogru oldugunu ifade
eder. Bu, modelin yaniltici pozitif tahminlerinin diisiik oldugunu gosterir.

5. F1 Skoru: F1 skoru 0.6096, recall ve precision arasinda bir denge
saglandigini gosteriyor. Ancak deger ideal bir seviyede degildir.

6. Kappa: Cohen’s Kappa degeri 0.4453, siniflandirma basarisinin
rastgele tahminden ne kadar farkli oldugunu gosterir. Bu deger, modelin
orta seviyede bir performansa sahip oldugunu ifade eder.

7. MCC (Matthews Correlation Coefficient): MCC degeri 0.4572,
siniflandirmanin genel dogrulugu ile sinif dengesini dikkate alan bir ol-
ciittlir. Bu deger de modelin orta diizeyde bir performans sergiledigini
gosterir.
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Accuracy  AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC

Fold
0.8148 09023 06316 0.8000 0.7059 0.5735 0.5820
0.7963 0.7970 06316 0.7500 0.6857 0.5367 0.5410
0.8704 09233 06842 09286 0.7879 06976 0.7145
0.7037 0.7835 04737 0.6000 05294 03175 03223
0.8519 08992 06316 09231 07500 06499 06736
0.6852 06722 04211 05714 04848 02656 02720
0.7222 07910 05263 06250 05714 03682 03711
0.7547 08667 03889 0.7778 05185 03776 04184
0.6981 0.6810 04444 05714 05000 0.2886 02933
0.7358 0.7190 0.5000 0.6429 05625 03775 03836
Mean 07633 0.8035 0.5333 07190 06096 04453 04572
Std 0.0628 0.0879 0.0989 0.1300 0.1061 0.1479 0.1514
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P> StackingClassifier

Naive Bayes Gradient Beosting Classifier Linear Discriminant Analysis

- GaussianNB‘ - GradientBoostingClassifier‘ » LinearDiscriminantAnalysis ||
[ i I i ] .

final estimator

» LogisticRegression |

Sekil 1.33 Gaussian NB, Gradient Boosting Classifier ve Linear Discriminant
Analysis modellerinin Meta Modele doniistiiriilmesi

Bu sonuglar1 (Sekil 1.33) ikili (binary) siniflandirma acisindan deger-
lendirirsek:

Avantajlar:

e AUC: AUC'nin yiiksek olmasi, modelin pozitif ve negatif siniflar
arasinda iyi bir ayrim yapma yetenegine sahip oldugunu gosterir.

e Precision: Modelin kesinlik degeri yiiksek, bu da yanlis pozitif
tahminlerin az oldugunu ifade eder.

Dezavantajlar:

e Recall: Recall degerinin diisiik olmasi, modelin pozitif sinifa ait
birgok drnegi kagirdigini (false negatives) gosterir.

e Denge: F1 skoru, precision ve recall arasinda bir denge saglasa da
bu deger daha yiiksek olabilirdi.
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Iyilestirme Onerileri:

1. Hiperparametre Optimizasyonu: Kullanilan temel modellerin
(Naive Bayes, Gradient Boosting Classifier, LDA) hiperparametreleri op-
timize edilebilir.

2. Veri Dengesi: Pozitif ve negatif siniflarin dengesiz oldugu bir veri
seti varsa, SMOTE gibi yontemlerle veri dengesi saglanabilir.

3. Final Estimator: Logistic Regression yerine daha karmasik bir
model (6rnegin, Random Forest veya XGBoost) final tahminci olarak de-
nenebilir.

4. EKk Veri Ozellikleri: Daha iyi bir ayrim icin veri 6zellikleri zen-
ginlestirilebilir veya daha 6nemli 6zellikler secilebilir.

Sonug olarak, modelin genel performansi kabul edilebilir seviyede
olsa da, 6zellikle recall {izerinde c¢aligilarak sinif dengesinin daha iyi sag-
lanabilecegi goriilmektedir.
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2. Boliim
Regresyon: Siirekli Deger Tahmini
Giris

Bu boliimde, PyCaret kullanarak regresyon algoritmalarini ve yon-
temlerini adim adim nasil uygulayabileceginizi 6greneceksiniz. Regres-
yon, gozetimli makine 6grenmesi problemleri arasinda siirekli degerleri
tahmin etmek icin kullanilan temel ydntemlerden biridir. Ornegin, satis
miktarini tahmin etme, sicaklik 6ngériisii yapma veya bir {iriiniin talep
miktarini belirleme gibi gercek hayatta sikga karsilagilan problemler, reg-
resyon yontemleriyle ¢oziilebilir.

PyCaret’in Regresyon Modiilii, bagimli degisken (hedef ya da cikti
degiskeni) ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken (6zellikler, tahmin
ediciler) arasindaki iligkileri analiz etmek i¢in giiclii bir ara¢ sunar. Bu
modiil, veri hazirlama siirecinde setup fonksiyonu araciligryla kapsamli
on igleme yetenekleri saglar. Eksik veri doldurma, degisken doniistimleri,
Olceklendirme ve daha fazlasini otomatiklestirerek, karmasik islemleri sa-
delestirir ve siireci hizlandirir.

PyCaret, kullanic1 dostu yapisiyla regresyon modellerinin olustu-
rulmasint ve degerlendirilmesini olduk¢a kolaylastirir. Modiil iginde
kullanima hazir algoritmalar1 kullanarak hizli bir sekilde model analizi
gerceklestirebilir. Ayrica, modellerin performansini detayli bir sekilde in-
celemenize olanak taniyan gesitli grafikler ve degerlendirme metrikleri
sunar. Bu araglar, modelin dogrulugunu, tutarliligini ve genel basarimini
degerlendirmenize yardimci olur.

Bu boliimde, PyCaret’in sundugu algoritmalarin yani sira hiperpara-
metre ayarlama yontemleri ve performans analiz araglarina da odaklana-
cagiz. Her bir adimi, 6rnek kodlar ve agiklamalar esliginde ele alarak Py-
Caret ile regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in gerekli tiim bilgi ve araglari
saglamay1 hedefliyoruz.

2.1 PyCaret Regresyon Modiilii

Regresyonun temel amac, siirekli degerleri tahmin etmektir. Orne-
gin, satis miktarin1 6ngdrmek, sicaklik degerlerini tahmin etmek veya
belirli bir miktar1 hesaplamak gibi senaryolarda kullanilir. PyCaret’in
regresyon modiilii, setup fonksiyonu araciligiyla veriyi modellemeye ha-
zirlamak i¢in gesitli 6n isleme araglarini saglar. Bu araglar sayesinde ek-
sik veri doldurma, doniisiim, 6lgeklendirme gibi islemler otomatik olarak
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gerceklestirilir.

PyCaret Regresyon Modiilii'nde tipik bir is akis1 siniflandirma islem-
lerinde oldugu gibi 7 adimda gerceklesir:

8. Sistem gereksinimlerinin PyCaret ortaminin problem tiiriine gore
kurulmasi

9. Modellerin egitilmesi

10. En basarili modelin performans kriterleriyle karsilastirilarak be-
lirlenmesi

11. En iyi modelin analiz edilmesi
12. Yeni Verilerle Tahminler

13. Model Performans lyilestirme
14. Modelin Kaydedilmesi

Bu adimlar, bir regresyon problemine sistematik bir sekilde yaklag-
manizi ve PyCaret kullanarak etkili tahmin modelleri olusturmanizda bir
akis olusturur.

2.2 Veriseti Yiikleme

PyCaret kiitiiphanesinin veri seti modiliinii kullanarak hazir bir veri
seti yiiklemek icin Liste 2.1 tasarlanmustir. i1k olarak, from pycaret.data-
sets import get _data ifadesiyle PyCaret’in hazir veri setlerini yiiklemek
icin kullanilan get data fonksiyonu ige aktarilir. Ardindan, data = get
data(‘insurance’) komutu ¢aligtirilarak ‘insurance’ adli 6rnek veri seti in-
dirilir ve data isimli bir degigkene atanir.

Bu veri seti, sigorta prim tahminleriyle ilgili bilgiler igerir ve reg-
resyon problemlerinde kullanilmak iizere hazirlanmistir. Ozellikler yar-
dimiyla bireylerin sigorta masraflarini tahmin etme gibi senaryolar i¢in
ideal bir baslangi¢ noktasi sunar. Bu tiir veri setleri, PyCaret’in sundugu
yetenekleri 6grenmek ve uygulamak i¢in giiglii bir temel saglar.

# Liste 2.1 Kiitiiphaneleri Yiikleme
from pycaret.datasets import get_data
data = get data( ‘insurance’)

Liste 2.1 Veriseti Yiikleme

‘insurance’ veri seti, genellikle sigorta maliyetlerini tahmin etmek
amaciyla kullanilan bir 6rnek veri setidir ve regresyon problemleri igin
idealdir. Bu veri seti, bireylerin cesitli demografik ve saglikla ilgili 6zel-
liklerine dayal1 olarak sigorta primlerini (maliyetlerini) tahmin etmek i¢in
kullanilir. Veri setini tanimak problemi anlamak adina son derece 6nem-
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lidir bu sebeple veri setindeki 6znitelikleri kisaca taniyalim
1. age: Bireyin yas1 (siirekli degisken).
2. sex: Cinsiyet (kategorik degisken: erkek veya kadin).

3. bmi: Viicut kitle indeksi (siirekli degisken), bireyin kilosu ve boyu
arasindaki orani ifade eder.

4. children: Bireyin bakmakla yiikiimlii oldugu ¢ocuk sayist (stirekli
degisken).
5. smoker: Sigara kullanim1 durumu (kategorik degisken: evet/haynr).

6. region: Bireyin yasadigi cografi bolge (kategorik degisken: northe-
ast, northwest, southeast, southwest).

7. charges: Sigorta prim maliyeti (hedef degisken, siirekli deger).

Bu veri seti, bireylerin 6zelliklerini analiz ederek “sigorta maliyetle-
rini tahmin etmek” amaciyla kullanilir. Ozellikle sigara kullanimi, yas ve
bmi (viicut kitle indeksi) gibi degiskenlerin sigorta primine olan etkisini
incelemek i¢in idealdir. Regresyon algoritmalarini test etmek ve model
performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir (Sekil 2.1).

age sex bmi children smoker region charges
0 19 female 27.900 0 yes southwest 16884.92400
1 18 male 33.770 1 no southeast 1725.55230
2 28  male 33.000 3 no southeast 444946200
3 33 male 22.705 0 no northwest 21984.47061
4 32 male 28.880 0 no northwest  3866.85520

Sekil 2.1 Insurance (sigorta) veri seti ozeti

Pycaret ortaminin regresyon (deger tahminleme) i¢in algoritmalari-
nin se¢ilmesi siirecini Liste 2.2’teki kodlarla varsayilan ayarlarda gergek-
lestirelim.

# Liste 2.2 pycaret kiitiiphanesinden regresyonun i¢in kurulum baslatilryor
from pycaret.regression import *
s = setup(data, target = ‘charges’, session id = 123)

Liste 2.2 Regresyon tahminleme igin veri setinin

Bu tablo (Sekil 2.2), regresyon problemleri i¢in ¢aligmanin temel 6zel-
liklerini ve kurulum sirasinda gergeklestirilen islemleri 6zetler. Simdi, bu
bilgileri agiklayalim:
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1. Session id: 123

* Modelin yeniden iiretilebilirligi (reproducibility) i¢in kullanilan sa-
bit bir rastgele say1 (seed). Ayni session id kullanildiginda, ayn1 sonuglarin
elde edilmesini saglar.

2. Target: charges

* Tahmin edilecek bagimli degisken (hedef degisken). Bu ornekte,
charges siitunu hedef olarak belirlenmistir.

3. Target type: Regression

* Hedef degiskenin tiirii, siirekli bir deger oldugu i¢in regresyon prob-
lemi olarak siniflandirilmistir.

4. Original data shape: (1338, 7)
* Orijinal veri setinin boyutu: 1338 satir ve 7 siitun.
5. Transformed data shape: (1338, 10)

* Veri 6n isleme adimlarindan sonra veri setinin boyutu. Ozellikle
kategorik degiskenlerin doniisiimii sonucu siitun sayisi artmistir.

6. Transformed train set shape: (936, 10)

* Egitim setinin doniisiim sonrasi boyutu: 936 satir ve 10 siitun.
7. Transformed test set shape: (402, 10)

* Test setinin doniisiim sonras1 boyutu: 402 satir ve 10 siitun.

8. Numeric features: 3

* Veri setindeki sayisal 6zelliklerin sayisi.

9. Categorical features: 3

* Veri setindeki kategorik 6zelliklerin sayist.

10. Preprocess: True

* Veri 0n isleme (preprocessing) adimlarinin uygulandigini belirtir.
11. Imputation type: simple

* Eksik veri doldurma (impute) yontemi, basit doldurma olarak seg¢il-
mistir.

12. Numeric imputation: mean

* Sayisal degiskenlerde eksik degerler, ortalama (mean) ile doldurul-
mustur.

13. Categorical imputation: mode
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» Kategorik degiskenlerde eksik degerler, en sik tekrar eden deger
(mode) ile doldurulmustur.

14. Maximum one-hot encoding: 25

* Bir kategorik degiskene uygulanacak maksimum one-hot encoding
sinif sayisi. 25’ten fazla kategori varsa sinirlandirilir.

15. Encoding method: None
* Ekstra bir kodlama yontemi uygulanmamaistur.
16. Fold Generator: KFold

* Capraz dogrulama (cross-validation) sirasinda kullanilacak yontem,
K-Fold olarak secilmistir.

17. Fold Number: 10

* Capraz dogrulama i¢in kat sayis1. Veri 10 parcaya boliinerek model
egitilir ve dogrulanir.

18. CPU Jobs: -1

* Model egitimi sirasinda kullanilacak islemci ¢ekirdegi sayisi. -1,
tiim mevcut islemci ¢ekirdeklerinin kullanilacagini belirtir.

19. Use GPU: False

* GPU kullaniminin kapali oldugunu belirtir. GPU kullanilmaz.

20. Log Experiment: False

* Deneyin herhangi bir izleme aracina (6rnegin MLflow) kaydedilme-
digini belirtir.

21. Experiment Name: reg-default-name

* Deney i¢in belirlenen isim. Varsayilan olarak reg-default-name atan-
mistir.

22. USI: 9111

* Deneye 6zgii bir benzersiz kimlik numarast (Unique Session ID)
otomatik olarak olusturulmustur.
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Description Value

0 Session id 123
1 Target charges
2 Target type Regression
3 Original data shape (1338, 7)
4 Transformed data shape (1338, 10)
5  Transformed train set shape (936, 10)
6 Transformed test set shape (402, 10)
7 Numeric features 3
8 Categorical features 3
9 Preprocess True
10 Imputation type simple
i Numeric imputation mean
12 Categorical imputation mode
13 Maximum one-hot encoding 25
14 Encoding method None
15 Fold Generator KFold
16 Fold Number 10
17 CPU Jobs =1
18 Use GPU False
19 Log Experiment False
20 Experiment Name  reg-default-name
21 usl 9111

Sekil 2.2 Regresyon igin varsayilan ayarlar

PyCaret, kullanicilarin ihtiyaglarina gore iki farklt API tiirii sunar:
Fonksiyonel API ve Nesne Yonelimli API. Ozellikle Nesne Y&nelimli
(O0O) API, bir sinifin kullanimiyla daha modiiler ve yapilandirilmis bir
yaklasim saglar. Bu yontem, sinifa ait metotlar araciligiyla modelleme sii-
recinin her agamasini kolayca takip etmeye ve kontrol etmeye olanak ta-
nir. Biiytik projelerde daha esnek bir kullanim sunarak model olusturma,
ayarlama ve degerlendirme islemlerini sistematik bir sekilde gerceklestir-
menizi saglar.

Bu yontem, 6zellikle farkl: veri setleri veya modeller tizerinde tekrar-
lanabilir siirecler olusturmak isteyen kullanicilar i¢in idealdir.

# Liste 2.3 Regresyon uygulamasinda deney ortaminin olusturulmasi
from pycaret.regression import RegressionExperiment
exp = RegressionExperiment()

Liste 2.3 Siniflandirma Deneysel ortaminin olusturulmasi ve tip testi

Liste 2.3’teki, islemin ardindan tip testi sonucu “pycaret.regression.
oop.RegressionExperiment” olmalidir. Deneysel ortamin exp nesnesi
tizerinden kurulumu Liste 2.4’teki gibi yapilabilmektedir.



Pycaret ile Makine Ogrenmesine Girig o 69

# Liste 2.4 exp deneysel ortaminmin kurulumu
exp.setup(data, target = ‘charges’, session_id = 123)

Liste 2.4 Deneysel ortamda suniflandirma problem tipinin belirlenmesi

Deneysel ortamin hazirlanmasinin ardindan model egitim parametre-
leri Sekil 2.3’teki gibi sunulmaktadir.

Description Value

0 Session id 123
1 Target charges
2 Target type Regression
3 Original data shape (1338, 7)
4 Transformed data shape (1338, 10)
5 Transformed train set shape (936, 10)
6 Transformed test set shape (402, 10)
7 Numeric features 3
8 Categorical features 3
9 Preprocess True
10 Imputation type simple
11 Numeric imputation mean
12 Categorical imputation mode
13 Maximum one-hot encoding 25
14 Encoding method None
15 Fold Generator KFold
16 Fold Number 10
17 CPU Jobs =1
18 Use GPU False
19 Log Experiment False
20 Experiment Name  reg-default-name
21 usl 8662

Sekil 2.3 Egitilecek sistem parametreleri

Parametreleri kisaca 6zetleyecek olursak;

1. Session id: 123 — Tekrar iiretilebilirligi saglamak i¢in kullanilan
rastgele say1 (seed).

2. Target: charges — Tahmin edilmesi hedeflenen bagimli degisken.

3. Target type: Regression — Hedef degiskenin tiirii, siirekli bir de-
ger oldugu i¢in regresyon problemi olarak belirlenmis.

4. Original data shape: (1338, 7) — Ham verinin orijinal boyutu;
1338 satir ve 7 siitun.

5. Transformed data shape: (1338, 10) — Doniistimler uygulandik-
tan sonra veri setinin boyutu; siitun sayisi artmis (muhtemelen kategorik
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degiskenler i¢in doniisiim yapilmis).

6. Transformed train set shape: (936, 10) — Egitim setinin donii-
siim sonrasi boyutu; 936 satir ve 10 siitun.

7. Transformed test set shape: (402, 10) — Test setinin doniigiim
sonrasi boyutu; 402 satir ve 10 siitun.

8. Numeric features: 3 — Sayisal 6zelliklerin sayist.
9. Categorical features: 3 — Kategorik 6zelliklerin sayist.

10. Preprocess: True — Veri 6n isleme adimlarinin uygulandigini be-
lirtir.

11. Imputation type: simple — Eksik veri doldurma yontemi basit
olarak sec¢ilmistir.

12. Numeric imputation: mean — Sayisal degiskenlerde eksik deger-
ler ortalama ile doldurulmustur.

13. Categorical imputation: mode — Kategorik degiskenlerde eksik
degerler mod (en sik tekrar eden deger) ile doldurulmustur.

14. Maximum one-hot encoding: 25 — Bir kategorik degiskene uy-
gulanacak maksimum one-hot encoding sayisi.

15. Encoding method: None — Ek bir kodlama yontemi uygulanma-
mis.

16. Fold Generator: KFold — Modelin dogrulama (validation) islemi
icin K-Fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

17. Fold Number: 10 — Capraz dogrulamada veriler 10 katmana bd-
linmiigtiir.

18. CPU Jobs: -1 — Tiim islemci ¢ekirdeklerinin kullanildigini belir-
tir.
19. Use GPU: False — GPU kullanilmamuistir.

20. Log Experiment: False — Deneyin kayit altina alinmadigini gos-
terir.

21. Experiment Name: reg-default-name — Deneye verilen isim.

22. USI: 8662 — Deney i¢in otomatik olarak olusturulan benzersiz
kimlik numarasi.

Bu bilgiler, model olusturma ve degerlendirme siirecinde kullanilan
veri setinin detaylarini, uygulanan 6n isleme adimlarini ve ¢apraz dogru-
lama ayarlarini agik bir sekilde 6zetlemektedir. Boylece yapilan islemler
tekrar iretilebilir ve analiz edilebilir hale gelir. Sonraki asamada bu ayar-
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lara gore sistem egitimi gerceklestirilecektir.
2.3 Modellerin Egitilmesi

PyCaret’in giiclii araglarindan biri olan compare models fonksiyonu,
kiitiiphanede bulunan tiim tahminleyicileri (estimators) ayni anda egitip
capraz dogrulama (cross-validation) ile performanslarini degerlendirir.
Bu islem sonucunda, her bir algoritmanin ortalama ¢apraz dogrulama
skorlarini igeren bir tablo olusturulur ve en iyi performansi gosteren mo-
deller siralanir.

Performans degerlendirmesinde kullanilan metrikler, get metrics
fonksiyonu ile goriintiilenebilir. Bununla birlikte, 6zel ihtiyaglariniza gore
metrik eklemek veya mevcut metrikleri kaldirmak i¢in add metric ve re-
move_metric fonksiyonlarini kullanabilirsiniz.

Normalde, her bir algoritmay1 ayr1 ayr1 secip egitmek olduk¢a zaman
alic1 bir siiregtir. Ancak PyCaret, kiitiiphanesindeki tiim regresyon algo-
ritmalarini tek bir adimda egiterek bu siireci biiyiik 6l¢iide hizlandirir. So-
nuglar1 bir performans tablosu olarak sunar ve bdylece hangi algoritmanin
en iyi sonucu verdigini hizlica belirlemenizi saglar (Liste 2.5).

# Liste 2.5 Modellerin temel performans karsilastirmast ve en bagariisimin best’e
atanmast
best = compare_models()

Liste 2.5 Varsayilan Siniflandirma algoritmalari ile model egitimi

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE TT (Sec)
gbr Gradient Boosting Regressor 27019927 235489813626 48329682 0.8320 04447 03137 00510
rf Random Forest Regressor 27714583 254165023827 50286343 0.8172 04690 03303  0.0820
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 2992.1828 25521038.3331  5042.0978  0.8149 0.5378 03751 | 0.0910
et Extra Trees Regressor 28333624 284278442412 53056516 07991 04877 03363 0.0680
ada AdaBoost Regressor 4316.0568 29220505.6498 53984561 0.7903 0.6368 0.7394 0.0310
lar Least Angle Regression 4303.5559 383880584578 61765920 0.7306 0.5949 0.4433 0.0290
llar Lasso Least Angle Regression 43037694 383868242786 61764846 0.7306 05952 04434 0.0270
br Bayesian Ridge 4311.2349 38391950.0874 6176.8896 0.7306 0.5910 0.4447 0.0300
ridge Ridge Regression 4317.6984 383964359578  6177.2329  0.7306  0.5891 0.4459  0.0250
lasso Lasso Regression 4303.7697 383867976709 61764824 0.7306 05952 04434 05510
Ir Linear Regression 4303.5559 383880584578  6176.5920 0.7306 0.5949 0.4433  0.9490
huber Huber Regressor 3464.1932 488834637074 6969.6284 0.6538 04891 02210 0.0350
dt Decision Tree Regressor 33834916 47823199.0729 68957016  0.6497 05602 04013 ' 0.0280
par Passive Aggressive Regressor 4537.0122 67346309.9218 8142.7826  0.5422 0.5276 0.3207  0.0290
en Elastic Net 73725238 904507825713 94683193 03792 07342 09184  0.0280
omp Orthogonal Matching Pursuit 9089.9268 1334394135272 11488.4238 0.0834 08790 1.1514 0.0290
knn K Neighbors Regressor 8007.7997 131387268.8000 114253695 0.0859 0.8535 0.9232 | 0.0290
dummy  Dummy Regressor 91925418 148516792.8000 121324733 -0.0175 1.0154 15637 ' 0.0260

Sekil 2.4 Egitilecek sistem parametreleri
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Deneysel ortam (exp) ayarlarina gore sistemin karsilagtirmasi igin
Liste 2.6°deki kodu ¢aligtirdigimizda Sekil 2.5’teki sonug ile karsilagiriz.

# Liste 2.6 Modellerin OOP deneysel ortam ayarlarina gore karsilastirilmasi

exp.compare_models()

Liste 2.6 Nesne kullanarak deneysel egitim ortami olugturma

Fonksiyonel ve OOP API arasindaki ¢iktinin tutarli oldugunu unut-
mayin Sekil 2.5 ve 2.4lin ayn1 olmasi nesne tabanli programlanin ayni
ozelliklerde olmasidir. Ancak her nesne yeni bir 6zellikler kiimesi olustu-
racaktir. Bu agsamadan sonraki kodlar nesne {izerinde ¢alistirilarak (fonk-
siyonel API kullanilarak) gerceklestirilecektir.

Regresyon problemlerinde siniflandirma problemlerindeki perfor-
mans kriterleri kullanilamaz ve farkli kriterlerin tanimlanmasi gerekmek-
tedir. Bu performans parametreleri ve agiklamalart model analiz edilirken

incelenecektir.
Model MAE
gbr Gradient Boosting Regressor 2701.9927
f Random Forest Regressor 2771.4583
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 2992.1828
et Extra Trees Regressor 2833.3624
ada AdaBoost Regressor 4316.0568
lar Least Angle Regression 4303.5559
llar Lasso Least Angle Regression 4303.7694
br Bayesian Ridge 4311.2349
ridge Ridge Regression 43176984
lasso Lasso Regression 4303.7697
Ir Linear Regression 4303.5559
huber Huber Regressor 3464.1932
dt Decision Tree Regressor 33834916
par Passive Aggressive Regressor 4537.0122
en Elastic Net 73725238
omp Orthogonal Matching Pursuit 9089.9268
knn K Neighbors Regressor 8007.7997
dummy  Dummy Regressor 91925418

MSE
23548981.3626
25416502.3827
25521038.3331
28427844.2412
29220505.6498
383880584578
38386824.2786
38391950.0874
383964359578
38386797.6709
38388058.4578
48883463.7074
47823199.0729
67346309.9218
90450782.5713
133439413.5272
131387268.8000
148516792.8000

RMSE
4832.9682
50286343
5042.0978
5305.6516
5398.4561
6176.5920
6176.4846
6176.8896
6177.2329
6176.4824
6176.5920
6969.6284
6895.7016
8142.7826
9468.3193
11488.4238
114253695
12132.4733

R2
0.8320
08172
0.8149
0.7991
0.7903
0.7306
0.7306
0.7306
0.7306
0.7306
0.7306
0.6538
0.6497
0.5422
0.3792
0.0884
0.0859
-0.0175

RMSLE
0.4447
0.4690
0.5378
0.4877
0.6368
0.5949
0.5952
0.5910
0.5891
0.5952
0.5949
0.4891
0.5602
0.5276
0.7342
0.8790
0.8535
1.0154

MAPE
0.3137
03303
03751
0.3363
0.7394
0.4433
0.4434
0.4447
0.4459
0.4434
0.4433
0.2210
0.4013
0.3207
09184
11514
0.9232
15637

TT (Sec)
0.0460
0.0850
0.1030
0.0710
0.0290
0.0280
0.0290
0.0270
0.0300
0.0280
0.6130
0.0320
0.0270
0.0330
0.0280
0.0300
0.0320
0.0250

Sekil 2.5 Deneysel ortam ayarlarina gore algoritma performanslarinin karsilag-

tirilmasi

# Liste 2.7 Modellerin deneysel ortam ayarlarina gére karsilastirilmasi

best = create_model(‘gbr’)

Liste 2.7 En basarili modelin olusturulmasi
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MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE

Fold
2651.0179 20312968.8483 4506.9911 0.8787 04506 0.3416
3045.5971 31786370.9368 5637.9403 0.8152 0.4560 0.2991
2526.0336 22219684.6628 47137761 0.7187 04909 0.3007
29752686 23090143.9001 48052205 0.8072 0.4866 0.3810
28477050 271637242109 5211.8830 0.7980 0.5103 03367
2580.5742 19052273.4486 4364.8910 0.8774 03340 0.2437
2366.1844 192411301231 43864713 0.8691 03504 0.2649
2673.5009 25507898.8469 5050.5345 0.8597 04415 0.2750
23256224 185643001288 4308.6309 0.8801 0.3889 0.2888
3028.4227 285513185202 53433434 0.8161 0.5379 04058
Mean 2701.9927 23548981.3626 48329682 0.8320 04447 03137
Std  249.8136  4311102.3822 437.4926 0.0488 0.0643 0.0491

L T = R = AL  E — L P B A R R

Sekil 2.6 En basarili modelin k=10 i¢cin fold islemlerindeki performans kriterleri

2.4 Model Analizi

Regresyon modellerinin basarisini degerlendirmek icin cesitli per-
formans kriterleri kullanilir. Bu kriterler arasinda en yaygin olanlar, R?
(determinasyon katsayis1), MAE (Ortalama Mutlak Hata), MSE (Ortalama
Kare Hata) ve RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hata) gibi metriklerdir. R?
modelin veriyle ne kadar iyi uyum sagladigini 6lgerken, MAE, MSE ve
RMSE, tahmin edilen degerlerle gergek degerler arasindaki fark: farkl
sekillerde hesaplar. Bu metrikler, modelin dogrulugunu, hassasiyetini ve
genel performansini anlamak i¢in temel 6Sl¢iitlerdir ve model se¢iminde
kritik bir rol oynar.

1. Mean Absolute Error (MAE)

MAE, tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden ne kadar sapma
gosterdigini dlgen bir hata metrigidir. Modelin tahminlerindeki ortalama
mutlak hatay1 hesaplar ve tim sapmalar1 pozitif olarak degerlendirir.

1 mn
MAE = = k Deger; — Tahmin Degeri,
n ; |Ger§e eger; aninin eger1:|

MAE, hatalarin biiyiikliigiinii anlagilir ve dogrudan birim cinsin-
den gosterdigi i¢in kolay yorumlanabilir. Degeri, modelin tahminlerinin
gercege ne kadar yakin oldugunu ortaya koyar. Ozellikle sifira yakin bir
MAE, modelin yiiksek dogruluga sahip oldugunu gosterir. Ancak, hatala-
rin biiyiikliglini gosterirken yonlerini dikkate almaz ve daha biiyiik hata-
lar1 RMSLE gibi metrikler kadar cezalandirmaz.
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2. Mean Squared Error (MSE)

MSE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin
karesinin ortalamasini hesaplayarak bir modelin hata miktarin1 dlger.
1 n )
MSE = — Z (Gergek Deger, — Tahmin Degeri, )
na

MSE, hatalar1 kare alarak biiyiitiir, bu da biiylik sapmalarin daha
fazla cezalandirilmasina yol acar. Bu 6zelligi sayesinde, modelin biiyiik
hatalar yapma egilimi olup olmadigini anlamak i¢in yararlidir. Degeri si1-
fira ne kadar yakinsa, model o kadar isabetli tahminlerde bulunur. Ancak,
MSE’nin birimi tahmin edilen degiskenin karesi cinsindedir, bu yiizden
yorumlanmasi bazen zor olabilir. RMS (Root Mean Squared Error) ile bir-
likte kullanilarak daha kolay anlasilabilir hale getirilebilir.

3. Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE, MSE’nin karekokii alinarak elde edilir ve tahmin edilen de-
gerlerle gercek degerler arasindaki hata biiyiikliigiini olger.

1 n )
RMSE = ¢ — E (Gergek Deger; — Tahmin Degerii)2
n

i=1

RMSE, hatalar1 ayni birimde ifade ettigi i¢in (6rnegin, metre, kilog-
ram gibi), yorumlamasi daha kolaydir. Biiyiik hatalara kars1 daha duyarli-
dir; bu nedenle, modelin biiyiik sapmalar yapip yapmadigini anlamak i¢in
kullanisghdir. Degeri sifira ne kadar yakinsa, modelin tahminlerinin dog-
rulugu o kadar yiiksektir. RMSE, 6zellikle siirekli degiskenlerin tahmin
edildigi regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir.

4. R-Squared (R?)

Belirleme katsayisi olarak adlandirilir ve modelin hedef degiskendeki
varyansi ne kadar agikladigini gosterir. R? degeri 0 ile 1 arasinda bir de-
gerdir. 1 modeli miikemmel bir uyum sagladigini, 0 ise hicbir acgiklayici-
11§81 olmadigini gosterir.

Toplam Hata Kareleri (SSR)

R*=1-
Toplam Toplam Varyans (SST)

5. Root Mean Squared Logarithmic Error (RMSLE)

RMSLE, tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki hatay1
logaritmik 6lgekte hesaplayan bir hata metrigidir.
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RMSLE = Q 1 Z (log(Tahmin Degeri, + 1) — log(Gercek Deger, + 1))
n

i=1

Bu metrik, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki oransal fark-
liliklar1 6lgmek icin kullanilir. Ozellikle tahmin degerleri ve gercek de-
gerler arasinda biiyilik farklar oldugunda veya degerler kiigiik dlgeklerde
degisiklik gosterdiginde uygundur.

RMSLE, hatalara logaritmik doniisiim uyguladigi icin, biiyiik hatala-
11 kiigiiltiir ve kiiclik hatalarin 6nemini artirir. Bu nedenle, pozitif degerler
arasinda ¢alisan ve kii¢lik sapmalarin daha 6nemli oldugu projelerde sikca
tercih edilir. Tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki oranlar1 deger-
lendirmek istediginiz durumlar i¢in kullanigl bir metrik sunar. Degeri si-
fira ne kadar yakinsa, modelin tahmin performansi o kadar iyidir.

6. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE, bir modelin tahmin ettigi degerlerin gercek degerlere gore
ylizdesel hatasini dlgen bir performans metrigidir. Her tahminin hata ora-
nin1 (mutlak ytizde hatasini) hesaplar ve bunlarin ortalamasini alir.

n

MAPE — Z

n <
i=1

k Deger, — Tahmin Degeri
Gercek Deger; ahmin Degerd; | 100

Gergek Deger;

MAPE, tahminlerin genel dogrulugunu anlamak i¢in kullaniglidir
ve sonucu genellikle yiizde olarak ifade edilir. Ancak, ger¢ek degerlerin
sifira yakin oldugu durumlarda sorun yasayabilir, ¢linkii ylizdesel hata
sonsuz olabilir veya yanlis anlamalar yaratabilir. MAPE, finansal analiz,
talep tahmini ve isletme verilerinde yaygin olarak kullanilir.

Ozet olarak;

e MAE: Hatalarin mutlak ortalamasidir, yorumlamasi kolaydir.

e MSE: Hatalarin karesel ortalamasidir, biiylik hatalara duyarlidir.
e R* Modelin agiklayicisidir. 1’e yakin olmasi istenir.

e RMSE: Hatalarin karesel ortalamasinin karekdkiidiir, yorumla-
mast kolaydir.

e RMSLE: RMSLE, logaritmik doniisiim sayesinde biiylik tahmin
hatalarin1 yumusatir ve kii¢lik hatalar1 daha az cezalandirir. Ancak negatif
veya sifir hedef degerlerle ¢aligamaz.

e MAPE: Hatalarin yiizde cinsinden ortalamasidir.
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Bu kriterler arasindan se¢im yapmak, verinin yapisina ve probleme
baghdir. Ornegin, biiyiik hatalarin cezalandirilmasi isteniyorsa RMSE
tercih edilirken, hata yiizdelerinin incelenmesi gerekiyorsa MAPE kul-
lanilir.

Performans kriterlerinin temel tanimlarini inceledikten sonra en ba-
sar1li model olan Gradient Boosting Regressor (gbr) algoritmasi i¢in elde
edilen performans kriterlerini inceleyelim. Gradient Boosting Regressor
(GBR) algoritmasinin performansini asagidaki kriterlere gore yorumlaya-
lim:

1. Mean Absolute Error (MAE): 2701.9927

MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin
mutlak degerlerinin ortalamasi olarak ifade edilebilir. GBR modeli i¢in
Ortalama hata yaklagik 2702 birimdir. Bu, modelin tahminlerinin ger¢ek
degerlere oldukc¢a yakin oldugunu gosterir, ancak hata degerinin baglami-
na bagli olarak degerlendirilmelidir.

2. Mean Squared Error (MSE): 23,548,981.3626

MSE, hatalarin karesinin ortalamasidir. Bilyiik hatalar1 daha fazla
cezalandirir. MSE degeri oldukga biiyiik ¢ikmistir. Bu, biiyiik hatalarin
model tarafindan iiretildigini gosteriyor olabilir. MSE'nin biiyiik olmasi,
hatalarin baz1 6rneklerde yiiksek olabilecegine isaret eder.

3. Root Mean Squared Error (RMSE): 4832.9682

RMSE, MSE’nin karekdkii alinarak hesaplanir. Hatanin biiy{ikliigiinii
gercek degerlerle ayn1 birimde ifade eder. Ortalama hata yaklasik 4833 bi-
rimdir. RMSE degeri MAE'den daha yiiksek oldugu i¢in, modelin biiyiik
tahmin hatalar1 tirettigi sonucuna varabiliriz. RMSE'in biiyiik ¢ikmasi,
MSE'deki hatalarin karelenmesinden kaynaklanir.

4. R-Squared (R?): 0.8320

R?, modelin bagimsiz degiskenlerle hedef degiskeni ne kadar agikladi-
g1 Olger. Deger 0 ile 1 arasinda degisir. Modelin performansi %83 agik-
lama orani ile oldukga iyidir. Bu deger, GBR modelinin hedef degiskende-
ki degisimin biiyiik bir kismini agikladigini gosteriyor. Kolay anlagilmasi
acisindan bunu siniflandirmadaki dogruluga (accuracy) benzetebiliriz.
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5. Root Mean Squared Logarithmic Error (RMSLE): 0.4447

RMSLE, logaritmik hata 6l¢iisiidiir. Biiyiik degerlerin etkisini azaltir
ve oransal hatalara odaklanir.

RMSLE degeri 0.4447'dir. Bu, tahminlerin logaritmik dlgeginde dii-
siik bir hata oldugunu gosterir. Model biiyiik degerlerdeki hatalar1 yumu-
satiyor ve orantisal tahmin dogrulugu agisindan iyi bir performans goste-
riyor denebilir.

6. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 0.3137

MAPE, ortalama yiizde hata oranin1 verir. Basitce daha diisiik deger
daha iyidir. MAPE degeri %31.37'dir. Bu, modelin tahminlerinin ortalama
olarak %31.37 oraninda hata igerdigini gosterir. Hata oran1 makul kabul
edilebilir seviyede, ancak modelin dogrulugunu iyilestirmek i¢in hala pa-
rametre diizenleme ve diger performans arttirma imkani vardir.

Genel Performans Yorumlamasi:

e R?degeri %83 ile oldukea iyi bir performans sergilemistir. Model,
hedef degiskenin biiytik bir kismini agiklayabilimektedir.

e MAE ve RMSE degerleri hata biiyiikliigiiniin ortalama 2702 ve
4833 birim civarinda oldugunu gosteriyor. RMSE'nin MAE'den yiiksek
olmasi, baz1 biiyiik tahmin hatalarinin mevcut oldugunu ortaya koymak-
tadur.

e RMSLE ve MAPE degerleri ise logaritmik hata olgiisli ve yiizde
hata agisindan modelin makul seviyede dogruluk sagladigini gostermek-
tedir.

e MSE degeri biiyiik olsa da R*'nin yiiksekligi modelin genel olarak
gliclii bir tahminleme yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak performans kriterlerini 6zetlersek;

GBR algoritmasi, veriye olduk¢a iyi uyum saglamis ve %83'liik bir
aciklama orami ile giiclii performans gostermektedir. Ancak biiytik tah-
min hatalarin1 azaltmak i¢in modelin hiperparametre optimizasyonu veya
ozellik miihendisligi gibi iyilestirme adimlar1 uygulanabilir. Ozellikle
RMSE ve MAPE oranlarini diisiirmek modelin performansini daha da
artiracaktir.
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Performans kriterlerini grafiklerle daha gorsel bir agidan incelemek
icin model degerlendirme gergeklestirilmelidir. Grafik ¢izdirmek algorit-
ma ve problem tipine gore uzmanlik gerektirebilirken PyCaret bu konuda
bir satir koda ile birazdan bahsedecegimiz grafikleri otomatik olarak ¢iz-
direbilmektedir (Liste 2.8).

# Liste 2.8 Grafiklerle Performans Analizi
evaluate_model(best)

Liste 2.8 Grafiklerle Performans analizi

Ik grafigimiz PyCaret’in is akisin1 (pipeline) gdsteren yapisi (Sekil
2.7), ham veriden baslayarak modelleme siirecindeki tiim 6nemli adimlar1
bir araya getirir. Her adim, veriyi bir 6nceki adimdan daha temiz, anlagila-
bilir ve tahminlemeye uygun bir hale getirir. Bu otomatiklestirilmis siireg,
kullanicilarin veri 6n isleme ve modelleme arasinda zaman kaybetmeden
sonuglara odaklanmasini saglar.

Pipeline Plot Hyperparameters Residuals Prediction Error Cooks Distance Feature Selection Leaming Curve Manifold Learning

Validation Curve Feature Importance  Feature Importance Decision Tree Interactive Residuals
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Sekil 2.7 performans kriterleri

1. Raw Data (Ham Veri)

Islem hattinin baslangi¢ noktasi, model egitimi i¢in kullanilan ham
veri setidir. Bu veri genellikle eksik degerler, kategorik degiskenler ve
diger islenmemis ozellikler icerir. Pipeline, bu ham veri {izerinde islem
yaparak modelin anlamlandirabilecegi bir format olusturur.

Bu asamada Raw Data (Ham Veri) toplanir ve islenir.

2. SimpleImputer

Bu adim, eksik verilerin doldurulmasi (imputation) i¢in kullanilir.
PyCaret, eksik degerleri sayisal degiskenlerde ortalama (mean), kategorik
degiskenlerde ise mod (en sik tekrar eden deger) ile doldurur. Eksik veriler
nedeniyle analiz yapilamayan siitunlarin doldurulmasi ve modelin eksik-
siz bir veri setiyle egitilmesi saglanir.

Bu asamada eksik degerler SimpleImputer ile doldurulur.
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3. Ordinal Encoder

Kategorik degiskenlerin, sirali bir mantikla sayisal degerlere doniis-
tiiriilmesini saglar. Ornegin, bir kategorik degisken [“low”, “medium”,
“high”] degerlerini igeriyorsa, bunlar sirastyla [1, 2, 3] gibi sayisal deger-
lere ¢evrilebilir. Bu sekilde modelin sayisal islem yapabilmesi i¢in sirali

kategorik degiskenleri anlamlandirmasi saglanir.

Bu asamada sirali kategorik degiskenler Ordinal Encoder ile doniis-
tiiriiliir.

4. One Hot Encoder

Bu adim, kategorik degiskenlerin, her bir kategori i¢in ayr1 bir siitun
olusturulmasiyla temsil edilmesini saglar. Kategorik veriler arasinda kar-
silagtirma yapilmasini ve modelin bu bilgileri 6grenmesini saglar.

Bu asamada diger kategorik degiskenler One Hot Encoder ile sayisal
formatta temsil edilir.

5. Gradient Boosting Regressor

Bu adim, islenmis veriyi kullanarak tahminleme yapan asil modeldir.
Gradient Boosting Regressor, bir ensemble yontemidir ve zayif tahminle-
yicileri (decision tree gibi) birlestirerek giilii bir model olusturur. Islen-
mis verilerden bagimli degiskenin tahmin edilmesi ve modelin 6grenim
siirecinin tamamlanmasiyla tamamlanir.

Bu asamada Islenen veriler Gradient Boosting Regressor modeline
iletilir ve tahminleme gergeklegtirilir.
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Pipeline Plot Hyperparameters Residuals Prediction Error Cooks Distance
Validation Curve Feature Importance Feature Importance. Decision Tree Interactive Residuals
Parameters
alpha 09
ccp_alpha 0.0
criterion  friedman_mse
init None
learning_rate 0.1

loss squared_error

max_depth 3
max_features None
max_leaf_nodes None
min_impurity_decrease 0.0
min_samples_leaf 1
min_samples_split 2
min_weight_fraction_leaf 0.0
n_estimators 100
n_iter_no_change None
random_state 123
subsample 1.0

tol 0.0001

validation_fraction 0.1
verbose 0

warm_start False

Sekil 2.8 Gradient Boosting Regressor Parametreleri (Hyperparameters)

Gradient Boosting Regressor igin gosterilen hiperparametreleri agik-
layalim:

Temel Hiperparametreler
1. alpha: 0.9

Quantile kayb1 i¢in kullanilir. Hangi kuantili optimize edecegini be-
lirtir. Varsayilan degerler arasinda yer alir.

2. ccp_alpha: 0.0

Complexity Parameter. Budama islemi sirasinda diigiim bdliinmesi
icin maliyet karmasikligini belirler. Varsayilan olarak kapali.

3. criterion: friedman_mse

Split kriteri. Friedman’in Mean Squared Error (MSE) optimizasyonu-
nu temel alir.

4. learning_rate:0.1

Modelin her iterasyondaki 6grenme hizini belirler. Diisiik degerler
daha yavas ama daha iyi genelleme yapabilir.
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5. loss:squared_error

Kayip fonksiyonu. Regresyon icin kullanilan varsayilan kayip fonk-
siyonudur (MSE).

6. max_depth:3

Her bir karar agacinin maksimum derinligi. Overfitting’i onlemek
icin sinirlama getirir.

7. max_features:None

Split sirasinda degerlendirilecek maksimum 6zellik sayisi. Varsayilan
olarak tiim ozellikler kullanilir.

8. max_leaf nodes:None

Her agacin maksimum yaprak diigiim sayisi. Varsayilan olarak sinir-
lama yoktur.

9. min_impurity_decrease:0.0

Split iglemi sirasinda saflik (impurity) azaltimina getirilen minimum
esik.

10. min_samples_leaf:1

Bir yaprak diigiimde bulunmasi gereken minimum 6rnek sayist.
11. min_samples_split:2

Split islemi yapilmasi igin gereken minimum 6rnek sayisi.

12. min_weight_fraction_leaf:0.0

Yaprak diigiimdeki minimum agirlik fraksiyonu.

13. n_estimators:100

Gradient Boosting algoritmasinda kullanilacak toplam agag sayisi.
14. n_iter_no_change:None

Erken durdurma i¢in kullanilan hiperparametre. Degisim olmayan
iterasyon sayisin1 belirtir.

15. random_ state:123
Rastgelelik kontrolii i¢in kullanilan sabit.
16. subsample:1.0

Her iterasyonda kullanilacak veri seti orani. 1.0 tiim veri setini kul-
lanir.

17. t01:0.0001
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Kay1p fonksiyonundaki degisikliklerin durdurulmasi i¢in tolerans de-
geri.
18. validation_fraction:0.1

Erken durdurma sirasinda dogrulama i¢in kullanilan veri seti orani.

19. verbose:0

Egitim sirasinda ¢ikt1 seviyesi. 0, sessiz; daha yiiksek degerler daha
fazla bilgi verir.

20. warm_start:False

Onceki modelin fit sonuglarini yeniden kullanip kullanmama sege-
negi.

Bu parametreler, Gradient Boosting Regressor’in performansini opti-
mize etmek ve farkli veri setlerine uyum saglamasini saglamak i¢in ayar-
lanabilir.

Pipeline Plot Hyperparameters Residuals Prediction Error Cooks Distance Feature Selection
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Sekil 2.9 Gradient Boosting Regressor Residual grafigi

Gradient Boosting Regressor modeliyle yapilan regresyon analizine
ait artik (residual) grafigi (Sekil 2.9) gosterilmistir. Grafigi analiz ederek
su sekilde yorumlayabiliriz:
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1. Grafik Aciklamasi
X Ekseni (Predicted Value): Modelin tahmin ettigi degerler.

Y Ekseni (Residuals): Ger¢ek deger ile modelin tahmin ettigi deger
arasindaki fark (artik).

Residual = Gergek Deger - Tahmin Degeri.
R? Degerleri:

Train R?>=0.899: Egitim veri setinde modelin agiklama giiciinii tem-
sil eder. Model, egitim verisinin %89.9’unu agiklayabiliyor.

Test R*> = 0.880: Test veri setinde modelin agiklama giiciidiir. Model,
test verisinin %88.0’ini aciklayabiliyor.

Artiklarin Dagilimi: Sagda histogram olarak, artiklarin frekans da-
gilimi1 gosterilmis.

2. Artik Analizi

e Merkezleme: Artiklar ¢ogunlukla sifir etrafinda yogunlagmis
durumda. Bu, modelin genellikle dogru tahminlerde bulundugunu ve sis-
tematik bir hata olmadigin1 gosterir.

e Simetri: Artiklarin dagilimi genel olarak simetrik goriiniiyor, an-
cak bazi asir1 degerler (outliers) gdzlemleniyor.

¢ Homoskedastisite (Sabit Varyans): Artiklarin varyansi, tahmin
edilen degerlere gore ¢cok degismiyor. Ancak bazi yiliksek tahmin deger-
lerinde artiklarin daha fazla yayildig1 gozleniyor. Bu, varyansin tam sabit
olmadigini ama biiyiik 6l¢iide kabul edilebilir oldugunu gosterir.

e Asirt Degerler: Bazi tahminlerde, 6zellikle -10000 ve -20000
bandinda biiyiik artik degerleri goriiliiyor. Bu, modelin bazi 6rneklerde
gercek degerlerden oldukca farkli tahmin yaptigini gosterir. Bu durum,
veri setindeki ekstrem durumlar veya modelin bu veri noktalarina yeterin-
ce uyum saglayamamasindan kaynaklanabilir.

3. Egitim ve Test Performansi Karsilastirmasi

e Egitim setindeki R* degeri (%89.9), test setindeki R? degerine
(%388.0) oldukca yakin. Bu durum, modelin asir1 6grenmeden (overfitting)
uzak oldugunu ve genelleme kabiliyetinin iyi oldugunu gosterir.

o Test setinde biraz daha diisiik R? degeri, modelin test verisine egi-
tim verisinden biraz daha az uyum sagladigini, ancak farkin ¢ok kiiciik
oldugunu isaret eder.
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4. Artik Dagiliminin Ozeti

e Sag taraftaki histogram, artiklarin gogunun sifira yakin oldugunu
ve bir kisminin da hafif pozitif veya negatif yonlerde dagildigini gosteriyor.

e Dagilim genelde diizgiin goriiniiyor, ancak birka¢ uc deger bu da-
g1limi biraz bozuyor.

5. Genel Degerlendirme

Bu model, hem egitim hem de test verisinde yiiksek performans gos-
teriyor. R? degerleri ve artik analizi, modelin dogru bir sekilde tahminler
yapabildigini ve veri setindeki ¢ogu varyasyonu acgiklayabildigini goste-
riyor.

Ancak:

e Asiri artik degerlerin oldugu durumlar incelenmeli. Bu durumlar,
belki de veri setindeki anormal gézlemlerden kaynaklantyor olabilir.

e Modelin performansini artirmak i¢in bu u¢ degerlerin etkisi ince-

lenebilir veya veri temizligi yapilabilir.

Sonug olarak, Gradient Boosting Regressor bu veri setinde oldukca
iyi bir performans sergilemistir.
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Sekil 2.10 Modelin egitim asamalart
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Prediction Error grafigi, Gradient Boosting Regressor modelinin tah-
min performansini gorsellestiren bir aractir. Grafikte yer alan unsurlari ve
genel yorumu su sekilde agiklayabiliriz:

Grafigin Unsurlari
1. Eksenler:

e x ekseni (gercek degerler, y): Gergek hedef (bagimli degisken)
degerlerini ifade eder.

e y ekseni (tahmin edilen degerler, y*): Model tarafindan tahmin
edilen degerleri ifade eder.

2. R?Degeri:

e Grafik sol iistte R*= 0.880 olarak belirtilmistir. Bu, modelin veriyi
aciklama oranidir. Burada model %88 oraninda degiskenligi agiklayabili-
yor, bu da oldukea iyi bir performans gosterir.

3. Cizgiler:

e Identity (kimlik cizgisi): Grafikteki diiz siyah ¢izgi, milkemmel
tahmin durumunu temsil eder. Eger tiim noktalar bu ¢izgi iizerinde yer
alsaydi, model hatasiz bir performans gostermis olurdu.

o Best fit (en iyi uyum cizgisi): Kesikli ¢izgi, tahmin edilen ve ger-
cek degerler arasindaki iliskiyi gosterir. Bu ¢izginin egimi, modelin genel
tahmin egilimini yansitir.

4. Noktalar:

e Her bir nokta, modelin bir tahmin sonucunu temsil eder. Noktala-
rin kimlik ¢izgisine olan yakinligi, modelin tahmin dogrulugunu gosterir.
Noktalar kimlik ¢izgisine ne kadar yakinsa tahmin o kadar dogru olur.

Genel olarak grafigi yorumlarsak;
1. Tahmin Basarisi:

e Noktalarin bityiik bir kismi kimlik ¢izgisine yakin bir sekilde da-
gildigindan, model genel olarak dogru tahminler yapmistir.

e R? degerinin 0.88 olmasi, modelin tahminlerinin veri tizerindeki
varyansin bilyiik bir kismin1 agiklayabildigini gostermektedir.

2. Sapmalar:

e Bazi noktalar kimlik ¢izgisinden uzaklasmaktadir. Bu, modelin
belirli veri noktalar1 i¢in tahmin hatasi yaptigini gosterir.

e Ogzellikle iist degerlerde ve alt uglarda sapmalar goriilmektedir. Bu
durum, modelin ug degerler veya nadir durumlarla basa ¢ikmakta zorlan-
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digin1 gosterebilir.
3. Overfitting veya Underfitting Durumu:

o Grafik genel olarak iyi bir uyum gosteriyor ve biiyiik sapmalar ol-
madig1 i¢in overfitting veya underfitting'in belirgin bir gostergesi yoktur.

e Egitim ve test verisi arasindaki performans farki minimum dii-
zeyde goriiniiyor (residuals grafigi ile desteklenebilir).

4. Gelistirme Alanlar::

e Ogzellikle u¢ noktalarda modelin performans: diisiiyor gibi gorii-
niiyor. Bu, modelin ug¢ degerleri daha iyi 6grenmesi i¢in hiperparametre
ayarlarinin iyilestirilebilecegini gosterebilir.

Sonug olarak Prediction Error grafigi (Sekil 2.10), Gradient Boos-
ting Regressor modelinin oldukga iyi bir performans sergiledigini goster-
mektedir. Ancak u¢ degerlerde gozlenen sapmalar, modelin bu alanlarda
daha iyi performans gostermesi i¢cin optimizasyon yapilabilecegini isaret
etmektedir. Model, genel dogrulugu ve agiklayiciligi bakimindan basari-
lidar.

Cook's Distance grafigi (Sekil 2.11), veri setindeki her bir gézlemin
model {izerinde ne kadar etkili (influence) oldugunu degerlendiren bir
analiz aracidir. Bu grafigi yorumlarken asagidaki unsurlar1 géz oniinde
bulundurabiliriz:

Grafigin Unsurlar:
1. X Eksenindeki Degerler (Instance Index):
e Veri setindeki her bir gdzlemi temsil eder.

e Grafikte gbzlemler sira numarasiyla (6rnegin, 0’dan 900’e kadar)
belirtilmistir.

2. Y Eksenindeki Degerler (Influence):

e Cook's Distance metrigi ile her bir gozlemin model tizerindeki et-
kisini ifade eder.

e Yiiksek bir Cook's Distance degeri, o gbzlemin modelin paramet-
releri lizerinde daha fazla etkisi oldugu anlamina gelir.

3. Kirmz Kesikli Cizgi:
e [t (threshold) olarak belirlenen bir sinir degeri gosterir.

o Eger bir gbzlemin etkisi bu sinir degerinin {istiindeyse, o gézlem
bir asir1 etkili veri (outlier) veya asir1 ug (high leverage point) olarak
degerlendirilir.
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Sekil 2.11 Cooks Distance grafigi

bkl

Genel Yorum
1. Asiri1 Etkili Gozlemler:

o Grafikte birkag gozlem, kirmizi kesikli sinir ¢izgisini agmaktadr.
Bu gozlemler, modelin sonuglarini 6nemli 6l¢iide etkileyen veri noktalari-
dir.

e Belirlenen esik degere gore veri setindeki gozlemlerin %6.62’si-
nin model iizerinde yliksek etkiye sahip oldugu belirtilmistir.

2. Modelin Hassasiyeti:

e Sinir1 agan gozlemler modelin parametrelerini ve sonuglarini cid-
di sekilde etkileyebilir.

e Bu tiir gézlemler, genellikle veri setinde ug¢ degerleri veya ayki-
r1 verileri temsil eder. Bu gozlemlerin analizi yapilmali ve gerekiyorsa
modele etkisi azaltilmalidir (6rnegin, bu gozlemler ¢ikarilabilir, yeniden
agirliklandirilabilir veya doniisiim uygulanabilir).

3. Grafik Dagilim:

e Gozlemlerin bilyiik bir kisminin etkisi oldukca diisiiktiir (0.005
seviyesinin altinda).

e Yalnizca birkag veri noktasi dikkat ¢ekici bir etkiye sahiptir. Bu
da modelin genelde dengeli bir sekilde 6grenim sagladigini, ancak bazi ug
gozlemlerin dikkate alinmasi gerektigini gosterir.

4. Esik Ustiindeki Gozlemlerle Calisma:

e Modelin bu gozlemleri diizgiin 6grenip 6grenmedigi kontrol edil-
melidir. Aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi ya da 6zel bir agirliklandirma yapil-
mast, modelin performansini iyilestirebilir.
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Sonug olarak grafikteki (Sekil 2.10) diisiik etkili ¢ogunluk, modelin
genelde dengeli ve giivenilir tahminler yaptigin1 gosterir. Ancak siniri
asan birka¢ gdzlem, model {izerinde yiiksek etki birakmaktadir. Bu goz-
lemler daha detayl1 analiz edilmeli ve gerekirse aykirilik durumuna uygun
islemler yapilmalidir. Bu tiir bir iyilestirme modeli daha genel bir perfor-
mansa yonlendirebilir.

Pipeline Plot Hyperparameters. Residuals Prediction Error Cooks Distance Feature Selection Learning Curve Manifold Learning
Validation Curve Feature Importance  Feature Importance. Decision Tree Interactive Residuals
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Sekil 2.12 Feature Selection grafigi

Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV) yon-
teminin bir Gradient Boosting Regressor modeli lizerinde uygulandigini
gosteren grafik en iyi 6zellik sayisini belirledigini Sekil 2.11’de goster-
mektedir.

Grafigin Unsurlar

1. X Ekseni (Number of Features Selected): Secilen 6zellik (fea-
ture) sayisini ifade eder. Bu, modelin performansini degerlendirirken kul-
lanilan farkli sayida 6zelligi temsil eder. Ornegin, 1’den 9’a kadar olan
degerler, her iterasyonda kullanilan 6zelliklerin sayisini gosteriyor.

2. Y Ekseni (Score): Modelin R? performans skorunu ifade eder. Bu
skor, modelin se¢ilen 6zelliklerle ne kadar iyi tahmin yaptigini 6lger. Daha
yliksek bir deger, daha iyi bir performansi temsil eder.

3. Mavi Cizgi ve Golgelik: Mavi c¢izgi, her 6zellik sayisi i¢in or-
talama modeli performans skorunu gosterir. Mavi golgelik ise skorlarin
varyansini ifade eder, yani model performansindaki belirsizlik araligini
gosterir.

4. Kesikli Siyah Cizgi: En iyi model performansi igin 6nerilen 6zel-
lik say1sinm1 belirtir.Bu grafikte, en iyi performans 5 6zellik secildiginde
elde edilmistir (n_features = 5).
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5. En Yiiksek Performans (Score): 5 ozellik secildiginde, modelin
en iyi R? skoru yaklagik olarak 0.834 olarak verilmistir.

Grafigi yorumlayalim;

1. Performans Artisi: Ozellik sayis1 I’den 5°e dogru arttikga model
performansinda belirgin bir artis gézlemleniyor. Bu, daha fazla 6zellik
kullanildik¢a modelin daha iyi bir tahmin yapabildigini gosteriyor.

2. Optimal Ozellik Sayisi: 5 6zelligin segilmesi, modelin en yiiksek
performansi elde ettigi noktadir. Daha fazla 6zellik eklenmesi model per-
formansina anlamli bir katki saglamamaktadir.

3. Varyans: Mavi golgeli alanin genisligi, 6zellikle az sayida 6zel-
lik kullanildiginda model performansinda daha fazla belirsizlik oldugunu
gosteriyor. Bu da daha az 6zellik secildiginde modelin performansinin
daha degisken olabilecegine isaret eder.

4. Ozellik Fazlahg:: 5’ten fazla 6zellik secildiginde (6rnegin, 6 veya
daha fazla), modelin performansi1 artmamakta, aksine sabit veya hafifce
diisiis egilimi gdstermektedir. Bu durum, fazla 6zellik kullanmanin ge-
reksiz oldugunu ve potansiyel olarak asir1 6grenme (overfitting) riskini
artirabilecegini isaret eder.

Bu grafige (Sekil 2.12) gore, en iyi model performansi igin 5 6zellik
secilmelidir. Ozellik secimi siireci, modelin karmasikligin1 azaltmak ve
daha iyi genelleme saglayabilmek i¢in etkili bir yaklagimdir. 5 6zellikten
fazlasini kullanmak modelin performansina anlamli bir katki saglamadig1
icin Ozellik azaltma stratejisi uygun bir yontemdir.

Pipeline Plot Hyperarameters Residuals Prediction Error Cooks Distance Feature Selection Learning Curve Manifold Leaming
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Sekil 2.13 Ogrenme Egrisi (Learning Curve) grafigi
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Ogrenme egrisi grafigi Sekil (2.13), Gradient Boosting Regressor mo-
delinin egitim ve ¢apraz dogrulama (cross validation) siireglerinde perfor-
mansini degerlendirmektedir.

Grafigin Unsurlan
1. X Ekseni (Training Instances):
e Egitim i¢in kullanilan veri drnegi sayisini ifade eder.

e Sol tarafta daha az veriyle yapilan egitim, saga dogru gidildikc¢e
daha fazla veriyle yapilan egitim sonuglarini gosterir.

2. Y Ekseni (Score):

e Modelin performans metrigini (6rnegin, R*> veya baska bir dogru-
luk metrigi) ifade eder.

e Daha yiiksek skor, modelin daha iyi performans gosterdigini ifade
eder.

3. Mavi Cizgi (Training Score):

e [Egitim verisinde modelin elde ettigi skorlar1 gdsterir. Modelin
egitildigi verideki dogrulugu temsil eder.

4. Yesil Cizgi (Cross Validation Score):

e Capraz dogrulama (validation) verisindeki model performansini
gosterir. Modelin genelleme kabiliyetini temsil eder.

5. Golgeli Alanlar:

e Mavi ve yesil ¢izgilerin etrafindaki alanlar, ilgili skorlarin var-
yansini (gliven araligini) ifade eder. Daha genis bir alan, skorlarin daha
degisken olabilecegini gosterir.

Grafik Yorumu
1. Egitim Skoru (Training Score):

e Mavi ¢izgi, az sayida egitim Ornegiyle bagladiginda ¢ok yiiksek
(yaklasik 0.95) bir performans sergiliyor. Ancak, egitim veri seti biiyii-
diikce skor azalmaya basliyor ve bir plato seviyesine ulasiyor.

e Bu, modelin kiigiik veri setinde miikemmel sekilde uyum sagladi-
g1 (overfitting egilimi) ancak veri arttik¢a genelleme yapmaya ¢alistigi-
n1 gosteriyor.

2. Capraz Dogrulama Skoru (Cross Validation Score):

e Yesil ¢izgi, baslangigta daha diisiik bir skorla (yaklagik 0.8) bas-
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liyor ancak egitim veri seti biiylidiik¢e kademeli olarak artiyor ve daha
stabil hale geliyor.

e Bu, daha fazla veriyle modelin genelleme kabiliyetinin iyilestigini
gosteriyor.

3. Egitim ve Capraz Dogrulama Skorlar1 Arasindaki Fark:

e Mavi ve yesil ¢izgi arasindaki bosluk, modelin overfitting duru-
munu gosterir.

e QGrafigin sag tarafina dogru (daha fazla egitim 6rnegi kullanildi-
ginda), bu fark kiiciilityor, bu da modelin genelleme performansinin daha
iyi hale geldigini gosteriyor.

4. Genelleme Performansi:

e Capraz dogrulama skoru, higbir zaman egitim skoruna esit olmu-
yor, ancak yeterince yakinlasiyor. Bu, modelin hala miikemmel bir ge-
nelleme yapamadigini, ancak kabul edilebilir bir performans gosterdigini
ifade eder.

Sonuc¢
e Model, az sayida egitim drnegiyle overfitting egilimi gosteriyor.

e Daha fazla veri kullanildik¢a, model genelleme performansi iyile-
siyor ve capraz dogrulama skoru daha stabil hale geliyor.

e Egitim ve ¢apraz dogrulama skorlar1 arasindaki farkin azaldigi
yer, modelin performansini daha iyi optimize ettigi bolgedir.

e Egitim verisinin artirilmasi, modelin genelleme kapasitesini daha
da iyilestirebilir.

Feature Selection Learning Curve Manifold Learning

Feature Importance.
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Sekil 2.14 Manifold Learning grafigi
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Bu grafik, t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)
yontemini kullanarak yiiksek boyutlu bir veri kiimesinin iki boyutlu bir
diizleme indirgenmis temsilini gdostermektedir. Bu yontem, verilerdeki
iligkileri ve yapilar1 daha gorsel bir sekilde analiz etmeyi saglar.

Grafik Unsurlari
1. Puanlarin Renk Kodlamasi:

e Sag taraftaki renk skalasi, hedef degiskenin (6rnegin, fiyat veya
bagka bir siirekli deger) dagilimini ifade eder.

e Kirmizidan maviye gecis, hedef degiskenin diisiikten yiiksege
dogru artan degerlerini gostermektedir. Ornegin:

o Kirmizi tonlar: Daha diisiik hedef degerler.
o Mavi tonlar: Daha yiiksek hedef degerler.
2. xvey Eksenleri:

e x ve y eksenleri t-SNE tarafindan olusturulan boyutlar1 temsil
eder. Bu eksenlerin fiziksel veya dogrudan bir anlami yoktur; ancak veri
kiimelerindeki benzerlikleri gostermek igin goreceli bir l¢ii saglar.

3. Gruplasmalar (Clusters):

e Veri noktalarinin yogun oldugu bolgeler, veriler arasinda yiiksek
benzerlikler veya iligkiler oldugunu gosterebilir.

e Ayrik noktalar veya kiimeler, olas1 anormallikleri ya da farkli veri
alt gruplarini ifade edebilir.

Grafik Yorumu
1. Kiimelesmeler:

e Qrafikte birden fazla grup veya kiime goriiniiyor. Bu, veri setin-
deki gozlemlerin belirli 6zellikler bakimindan benzerlik gdsterdigini ve
dogal olarak bir araya toplandigini igaret eder.

e Kiime yapilari, modelinizin belirli alt gruplar iizerinde daha iyi
veya daha kotii performans gostermesine yol agabilir.

2. Hedef Degiskenin Dagilimi:

e Renk dagilimina gore, diisiik degerli hedef degiskenlere sahip
gozlemler (kirmizi tonlar) ile yiiksek degerlere sahip gozlemler (mavi ton-
lar) arasinda belirgin ayrimlar var.

e Bu, hedef degiskenin veri 6zelliklerine gore belli bagh bolgelerde
yogunlastigini ve ayristigini gosteriyor.
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3. Kiime I¢indeki Heterojenlik:

e Bazi kiimelerde renk tonlarinin karisik oldugu goriiliiyor. Bu, he-
def degiskenin bu kiimelerde daha homojen olmadigini, yani ayn1 grupta
diisiik ve yiiksek degerlerin bir arada bulundugunu isaret edebilir.

4. Outlier (Aykir1 Degerler):

e Qrafik, t-SNE indirgemesindeki veri dagilimina gore, kiimeler-
den uzak kalan veya diger noktalardan izole olmus aykir1 degerlere dair
ipucu verebilir.

Sonug ve Oneriler
1. Gruplar Aras1 Ayrimlar:

e Kiimelesme yapisi, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini grup-
landirmada etkili oldugunu gosteriyor. Bu yapilar1 daha detayli analiz et-
mek icin, her bir kiimenin 6zelliklerini inceleyebilirsiniz.

2. Aykiri Deger Analizi:

e Kiime yapisindan uzak olan noktalar, potansiyel aykir1 degerler-
dir. Bu degerleri belirlemek ve analiz etmek, model performansini artira-
bilir.

3. Renk Dagilimina Gore Inceleme:

e Hedef degiskenin diisiik ve yiiksek oldugu bolgeleri daha iyi anla-
mak i¢in, bu alanlarda hangi 6zelliklerin belirleyici olduguna bakabilirsi-
niz.

4. Kiime Bazli Performans:

e Eger regresyon modeli, bu tiir bir kiimelenmeyi tam olarak 6gre-
nemiyorsa, model performansini iyilestirmek i¢in bu gruplar1 dikkate alan
6zellik miihendisligi veya daha karmasik modeller diisiiniilebilir.

Bu grafik, veri kiimesindeki yapisal bilgileri anlamak i¢in giiclii bir
aractir ve analiz slireclerini daha iyi yonlendirebilir.
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Sekil 2.15 Dogrulama Egrisi (Validation Curve)

GradientBoostingRegressor modeli i¢in bir dogrulama egrisini (Va-
lidation Curve) (Sekil 2.15) gostermektedir. Grafik, modelin bir hiper-
parametresi olan alpha degerinin (quantile.regression'da kullanilan bir
hiperparametre) hem egitim (training) hem de ¢apraz dogrulama (cross-va-
lidation) iizerindeki etkisini analiz etmek i¢in kullanilmistir.

Grafigin (Sekil 2.15) 6zellikleri:
1. Egitim Skoru (Training Score):

e Mavi ¢izgi, modelin egitim verisi iizerindeki performansini gos-
termektedir.

o Skor, alpha degeri degisse bile neredeyse sabit kalarak 0.90 civa-
rinda kalmigtir.

2. Capraz Dogrulama Skoru (Cross-Validation Score):

e Yesil ¢izgi, modelin ¢apraz dogrulama seti lizerindeki performan-
sin1 gostermektedir.

e Skor, alpha degerine gore bir degisiklik gostermemis ve yaklasik
0.83-0.84 civarinda sabit kalmisgtir.
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3. x-Ekseni (Alpha):

e Grafik, alpha hiperparametresinin 0.1 ile 0.9 arasinda degistigi
durumlari inceler.

4. Y-Ekseni (Score):

e Skor, modelin bagarimini ifade eder. Genelde R? veya bagska bir
regresyon metrigi (6rnegin, MAE ya da MSE'nin ters ¢evrilmis hali) kul-
lanilir.

Grafigi Yorumlarsak:
1. Egitim ve Dogrulama Skorlar1 Arasindaki Fark:

e Egitim skoru ile dogrulama skoru arasinda belirgin bir fark vardir.
Egitim skoru daha yiiksektir (yaklasik 0.90), bu da modelin egitim verisi-
ne agir1 uyum (overfitting) gosterebilecegini diistindiiriir.

e Capraz dogrulama skoru daha diisiik (0.83 civarinda) ve sabittir,
bu da modelin genelleme yeteneginin sinirlt olabilecegini gosterir.

2. Hyperparametre Alpha’nin Etkisi:

e Alpha degerinin degistirilmesi (0.1'den 0.9'a kadar) hem egitim
hem de dogrulama skorlarini neredeyse hig etkilememistir. Bu, alpha hi-
perparametresinin model performansi lizerinde minimal bir etkisi oldu-
gunu veya verisetinin 6zellikleri nedeniyle bu hiperparametrenin kritik
olmadigini gosterir.

3. Stabil Performans:

e Egitim ve dogrulama skorlarinin alpha boyunca sabit kalmasi,
modelin bu hiperparametreye duyarsiz oldugunu ve stabil ¢alistigini ifade
eder.

Sonu¢ ve Oneriler
1. Hyperparametre Optimizasyonu:

e Alpha hiperparametresi, mevcut veri setinde veya modelde belir-
gin bir iyilesme saglamiyor gibi goriiniiyor. Bu nedenle, hiperparametre
optimizasyonunda diger parametrelere (6rnegin, learning_rate, n_estima-
tors, max_depth) odaklanabilirsiniz.

2. Overfitting Sorunu:

e Egitim ve dogrulama skorlar1 arasindaki fark, modelin egitim ve-
risine agir1 uyum saglamis olabilecegini gosteriyor. Overfitting'i azaltmak
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icin asagidaki stratejiler kullanilabilir:
* Dabha fazla veri toplamak.

*  Modelin karmagikligini azaltmak (6rnegin, max_depth veya n_
estimators’ diisiirmek).

* Regularization yontemlerini (6rnegin, min_samples_split veya
min_samples_leaf) kullanmak.

3. Alpha’nin Sabitligi:

e Alphanin model iizerindeki etkisi minimal oldugu i¢in, bu hiper-
parametreyi varsayilan bir degerde birakabilir veya diger kritik hiperpara-
metrelere oncelik verebilirsiniz.

4. Genelleme Performansi:

e (apraz dogrulama skorunun sabitligi, modelin belirli bir genelle-
me performansina ulastigini ancak daha iyilestirilebilir alanlar olabilece-
gini isaret eder. Ozellikle, genelleme yetenegini artirmak igin farkli model
yapilarini veya baska algoritmalar1 denemek faydali olabilir.

Bu dogrulama egrisi, modelin alpha hiperparametresine duyarliligini
degerlendirmek i¢in 6nemli bir aractir ve genel performans hakkinda de-
gerli bilgiler sunmaktadir.
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Sekil 2.16 Ozellik Etki (Feature Importance) Grafigi
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Ozellik Etki (Feature Importance) grafigi (Sekil 2.16), bir modelin
Ozniteliklerinin hedef degisken iizerindeki etkisini gosteren bir grafiktir.
Bu agidan bakildiginda bazi 6zniteliklerin ¢ok etkili bazilarinin ise ¢ok az
etkili oldugu goriilebilmektedir.

Grafikte yer alan bilgileri incelersek:

1. Dikey Eksen (Features): Modelde kullanilan 6znitelikler siralan-
mistir. Ornegin: smoker, bmi, age, children, region gibi 6zellikler bulun-
maktadir.

2. Yatay Eksen (Variable Importance): Bu, her bir 6zniteligin mo-
delin tahminlerine katkisinin biiyilikliigiinii gostermektedir. Daha biiyiik
bir deger, modelin tahminleri {izerinde daha biiyiik bir etki anlamina gelir.

Yorum:

o En Onemli Oznitelik: smoker (sigara igen birey) 6zelligi, acik ara
en yliksek dnem derecesine sahiptir (~0.7). Bu, modelin tahminlerini en
cok etkileyen ozelliktir.

e Diger Onemli Oznitelikler: bmi (beden kitle indeksi) ve age
(yas), model tlizerinde orta derecede etkili 6zelliklerdir.

e Daha Az Etkili Oznitelikler: children (¢ocuk sayis1) ve farkli
region (bdlge) degiskenleri model lizerinde ¢ok az bir etkiye sahiptir. sex
(cinsiyet) de model igin 6dnemsiz sayilabilecek diizeydedir.

Sonug¢ olarak: Bu grafik (Sekil 2.16), modelin 6zellikle smoker, bmi
ve age Ozelliklerine odaklanarak daha iyi hale getirilebilecegini goster-
mektedir. Diger degiskenlerin 6nem diizeyi diisiik oldugu igin, bu degis-
kenler modele fazla katki saglamayabilir. Ozellik segimi (feature selecti-
on) asamasinda, diisitk 6neme sahip bu 6zellikler ¢ikarilabilir.

Grafikler ve bu grafiklere dayali yorumlar, kullanilan problem ve
algoritmaya gore farklilik gosterebilir. Bu nedenle her bir farklilik dik-
katlice analiz edilmeli ve problemin basarisini artirmaya yonelik uygun
adimlar atilmalidir. Ornegin, evaluate model komutuyla olusturulan bazi
grafikler GradientBoostingRegressor algoritmastyla calismamaktadir. Bu
durum, algoritmalarin yapisina ve matematiksel modeline bagl olup ta-
mamen normaldir. PyCaret, algoritmanin bu tiir grafiklerin ¢izilip ¢izile-
meyecegini otomatik olarak kontrol eder. Bu 6zellik, PyCaret’in kullani-
ctya sundugu 6nemli avantajlardan biridir.
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2.5 Tahminleme (Prediction)

PyCaret’ta kullanilan predict model fonksiyonu (Liste 2.9), daha
once egitilmis bir modeli kullanarak yeni veriler lizerinde tahminleme
yapmadan 6nce verilen veri setine tahmin siitunu (prediction label) ek-
ler. Model tarafindan tahmin edilen degerler bu (prediction label) siitun
altinda listelenir. Eger veri seti (data) belirtilmezse, yani data=None ola-
rak birakilirsa, predict model fonksiyonu test setini kullanir. Test seti,
PyCaret’in setup fonksiyonu kullanilarak model kurulumu asamasinda
otomatik olarak olusturulan veri kiimesidir. Bu durumda modelin perfor-
mansi test verisi lizerinde degerlendirilir ve ¢ikt1 olarak tahminler dondii-
riiliir. Bu fonksiyon (Liste 2.9), modelin farkli veri setleri {izerinde nasil
performans gosterdigini analiz etmek i¢in olduk¢a kullaniglidir. Ayrica,
yeni veriler iizerinde tahminleme yaparak modelin uygulanabilirligini ve
giivenilirligini test etme olanagi saglar.

# Liste 2.9 Test Seti iizerinde tahminleme
holdout pred = predict model(best)

Liste 2.9 Test Seti iizerinde en bagarili model (GradientBoostingRegressor) ile
tahminleme

Liste 2.9°deki kod ile dataframe (holdout pred isimli nesne) forma-
tinda bir tahminleme dizisi iiretir. Bu testin basar1 degeri Sekil 2.17°de
gosterildigi gibidir.

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE
0 Gradient Boosting Regressor  2392.5661 17148355.3169 41410573 08800 03928 0.2875

Sekil 2.17 Modelin test veri seti iizerindeki tahmin performansi

Tahmin edilen test setinin ilk 5 satir1 da Liste 2.10’daki kod ile ¢agril-
mis ve Sekil 2.18°deki gibi elde edilmistir.

# Liste 2.10 Test setinin ilk 5 satir1 tahmin degerleri eklenerek ekrana yazdirilir
holdout pred.head()

Liste 2.10 Test Setinin ilk 5 satirini ekrana yazdirma
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age sex bmi children smoker region charges prediction label
650 49 female 42.680000 2 no southeast  9800.888672 10681.513104
319 32 male 37.334999 1 no northeast  4667.607422 8043.453463
314 27 female 31.400000 0 yes southwest 34838.871094 36153.097686
150 35 male 24.129999 1 no northwest 5125.215820 7435.516853
336 60  male 25.740000 0 no southeast 12142.578125 14676.544334

Sekil 2.18 Modelinin tahmin (prediction_label altindaki) degerleri

Aymni fonksiyon, goriilmemis veri kiimeleri iizerindeki etiketleri tah-
min etmek icin de kullanilabilir. Ozgiin veri setinin bir kopyasini olustu-
rup charges degiskenini ¢ikararak, yeni bir etiketsiz veri gercevesi elde
edebiliriz. Bu yeni veri gercevesini skorlama islemi igin kullanabiliriz.

Bu islemde, orijinal veri setini korumak amaciyla once data.copy()
fonksiyonu kullanilarak bir kopyasi1 olusturulur ve bu kopya new_data adi
altinda saklanir. Daha sonra drop() fonksiyonu ile charges isimli siitun
veri setinden kaldirilir. Bu islemde axis=I parametresi, siitun bazinda bir
silme islemi gerceklestirilecegini belirtirken, inplace=True kullanimi de-
gisikliklerin dogrudan new_data iizerinde yapilmasini saglar. Son olarak,
new_data.head() komutu ile veri setinin giincellenmis halinin ilk 5 satir1
goriintiilenir. Bu islemler sonucunda charges degiskeni ¢ikarilmis ve yeni
veri seti, analiz veya modelleme i¢in hazirlanmis olur (Liste 2.11).

# Liste 2.11 veriyi kopyala ve ‘charges’ stitununu sil
new_data = data.copy()

new_data.drop(‘charges’, axis=1, inplace=True)
new data.head()

Liste 2.11 Egitimde kullanilan veri setinin tahminleme igin kullanimi

age sex bmi children smoker region
0 19 female 27.900 0 yes southwest
1 18 male 33770
2 28 male 33.000
3 33 male 22.705
4 32 male 28.880

no southeast
no southeast

no northwest

[ I e R

no northwest

Sekil 2.19 Tiim verisetinin tahminleme dncesi ‘charges’ stitununun ¢ikarilmig
ozeti
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# Liste 2.12 new_data iizerinde modeli tahmin etme
predictions = predict_model(best, data = new_data)
predictions.head()

Liste 2.12 Egitimde kullanilan veri setinin tahminleme igin kullanimi

age sex bmi children smoker region prediction_label
0 19 female 27.900000 0 yes southwest 18464.334448
1 18  male 33.770000 1 no southeast 4020.345384
2 28  male 33.000000 3 no southeast 6555.388388
3 33 male 22.705000 0 no northwest 9627.045725
4 32  male 28879999 0 no northwest 3325.531292

Sekil 2.20 Tiim veri setinin en basarili model ile tahminlenmesi

Egitim veri setinin tamamini Liste 2.12’deki kod ile tahminlenerek
modelin basarisi tiim veri iizerinde Sekil 2.20’daki gibi goriilebilir.

2.6 Modelin Kaydedilmesi (Save Model)

PyCaret, save_model fonksiyonunu olusturulan tiim model gelistir-
me ve veri isleme adimlarini igeren bir pipeline’1 disk {izerinde kaydetmek
icin kullanir (Liste 2.13).

# Liste 2.13 modelin kaydedilmesi
save_model(best, ‘my_first_pipeline’)

Liste 2.13 Modelin Kaydedilmesi

Bu iglem, ileride ayni modeli tekrar kullanmak veya baska bir ortama
tasimak igin biiylik kolaylik saglar. Kaydedilen model, sadece algoritma-
y1 degil, veri 6n igleme adimlari, doniisiimler ve hiperparametre ayarlari
gibi tiim pipeline’ kapsar. Boylece, modelin yeniden egitilmesine gerek
kalmadan dogrudan tahminler yapmak miimkiin olur. Kaydedilen model
dosyasi, daha sonra load_model fonksiyonu ile tekrar yiiklenerek kulla-
nilabilir. Bu 6zellik, 6zellikle biiyiik projelerde veya siirekli model kul-
lanim1 gerektiren durumlarda oldukg¢a faydalidir. Kayit islemi basariyla
gerceklestiginde Sekil 2.21°deki gibi bir ¢ikt1 alinir.

Modelin tekrar ¢caligma ortamina yiiklenmesi, Liste 2.14°deki kod ile
gerceklestirildiginde (model egitim agamalarini gosteren islem hatti sema-
s1) Sekil 2.22 ‘daki gibi bir ¢ikt1 ile gerceklesir.
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# Liste 2.14 modelin yiiklenmesi
loaded best pipeline = load _model(‘my _first pipeline’)
loaded_best _pipeline

Liste 2.14 Modelin Yiiklenmesi

Transformation Pipeline and Model Successfully Saved

(Pipeline(memory=Memory (location=None),
steps=[("numerical imputer’,
TransformerWrapper(include=[ 'age', 'bmi', 'children’],
transformer=SimpleImputer())),
("categorical_imputer’,
Transformerwrapper(include=["'sex', 'smoker', 'region’'],
transformer=SimpleImputer(strategy="most_frequent'))),
('ordinal_encoding',
TransformerWrapper(include=[ 'sex", 'smoker'],
transfor...
‘data_type': dtype('0"),
'mapping': female 2]

male 1

NaM -1

dtype: inte4},

{'col": 'smoker",

‘data_type': dtype('0'),
‘mapping’: no 2]

yes 1

NaN -1

dtype: inte4}]))),
('onehot_encoding’,
TransformerWrapper(include=['region'],
transformer=OneHotEncoder(cols=[ ‘'region’],
handle_missing="return_nan',
use_cat_names=True))),
("trained_model', GradientBoostingRegressor(random_state=123))]),
‘my_first_pipeline.pkl")

Sekil 2.21 Modelin kaydedilme ¢iktist

Transformation Pipeline and Model Successfully Loaded

> Pipeline

* numerical imputer: TransformerWrapper

» tran : SimpleImputexr

» SimpleImputer

-

I
> categorical imputer: TransformerWrapper

» transformer: SimpleImputer

» SimpleImputer

. ——

I
> ordinal_encoding: TransformerWrapper

» transformer: OrdinalEncecder

» ordinalEncoder

—

I
» onehot encoding: TransformerWrapper

* transformer: OneHotEncoder

> OneHotEncoder

———

I
» GradientBoostingRegressor

I
Sekil 2.22 Modelin kaydedilme ¢iktist
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Test verisetinde oldugu gibi yiiklenen model ile yeni veriler tahmin-
lenebilir. Daha ayrintili egitim ve model karsilastirma siiregleri pycaret
github sayfasindan incelenebilir (https./github.com/pycaret/pycaret/blob/
master/tutorials/README.md).

2.7 Modeli Ayarlama (Tune Model)

Regresyon algoritmalar1 i¢cin model performansini en iist diizeye ¢i-
karmak, dogru hiperparametrelerin belirlenmesine baglidir. PyCaret’in
tune_model fonksiyonu, bu siireci otomatiklestirerek kullaniciya biiyiik
kolaylik saglar. Bu fonksiyon, regresyon modelinin hiperparametrelerini
ayarlayarak en iyi kombinasyonu bulur ve performansini optimize eder.

Fonksiyonun ¢iktisi, capraz dogrulama yontemiyle katmanlara (fold)
gore elde edilen skorlarin yer aldig1 bir degerlendirme tablosudur. Modelin
bagarisin1 degerlendirmek icin kullanilacak metrik, optimize parametre-
si iizerinden belirlenir. Ornegin, R4 MAE, MSE veya RMSE gibi cesitli
regresyon metrikleri kullanilabilir. Capraz dogrulama sirasinda degerlen-
dirilen metrikler, get metrics fonksiyonu ile goriintiilenebilir. Ancak ba-
zen, projeye 6zel metriklere ihtiya¢ duyulabilir. Bu durumda, add metric
fonksiyonu ile 6zel metrikler sisteme eklenebilir ya da gereksiz goriilen
metrikler remove metric fonksiyonu ile kaldirilabilir. Bu sayede, model
ayarlama siireci tamamen Ozellestirilebilir ve projenin ihtiyaglarina gore
sekillendirilebilir. tune model, verimlilik ve esneklik saglarken, regres-
yon modelinin en iyi performansi elde etmesi i¢in ince ayar yaparak veri
bilimi yolculugunuzu daha da ileriye tasir (Liste 2.15).

# Liste 2.15 varsayilan ayarlarda karar agaci (Decision Tree) modeli olusturma
dt = create_model(‘dt’)

Liste 2.15 Modelin Kaydedilmesi

MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE

Fold
0 32446173 45002914.9978 67084212 0.7312 05884 0.4883
1 31062611 454357287536 6740.6030 0.7358 0.5389 0.3271
3646.2662 54445682.2627 7378.7318 0.3107 0.6475 0.4752
3267.9250 45463401.7749 6742.6554 0.6204 05751 0.4339
43447470 65261429.3013 8078.4546 05146 0.7261 0.6008
34979281 42984919.0254 6556.2885 0.7235 04614 0.3208
3596.2637 53600704.7298 7321.2502 0.6353 0.5284 0.4126
2804.7493 37461859.8541 6120.6094 0.7940 04737 0.1787
3080.1801 42102090.8846 6488.6124 0.7281 0.5168 0.4537
3402.4641 49243302.2625 7017.3572 0.6828 0.5725 0.3613
Mean 3399.1402 48100203.3847 6915.2984 0.6476 0.5629 0.4052
Std 3982185  7518631.1992 5280642 0.1348 00754 0.1094

W o =~ oy W s W

Sekil 2.23 dt modelinin performans degerlerinin fold adimlarma gore listelenmesi
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Liste 1.18’deki paramtre ayarlamas1 yapilarak Karar Agaci (Decisi-
on Tree) modelinin hiperparametrelerini optimize edebiliriz. Burada dt
degiskeni, onceden tanimlanmig bir Karar Agact modelini temsil eder
ve tune_model (dt) fonksiyonu, modelin performansini artirmak i¢in en
iyl hiperparametre kombinasyonunu arar (Liste 2.16). Bu iglem sirasinda
capraz dogrulama uygulanir ve degerlendirme, optimize parametresinde
belirtilen metrik (Ornegin, R>, MAE, MSE veya RMSE) iizerinden yapulir.
Ayarlanmis hiperparametrelerle elde edilen en iyi model, tuned_dt de-
giskeninde saklanir. Sonug olarak, tune_model fonksiyonu, performansi
optimize edilmis ve kullanima hazir bir model tiretir.

Sekil 2.23’teki ortama R? degeri incelendiginde 0.6476 olan deger Se-
kil 2.24°te 0.8265°¢ yiikselmistir. Alternatif parametre ayarlama gercek-
lestirilerek bu dogruluk degeri arttirilmaya calisilabilir.

# Liste 2.16 modelin otomatik ayarlanmast
tuned_dt = tune_model(dt)

Liste 2.16 Modelin parametrelerinin ayarlanmasi (tuning)

MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE
Fold
0 17450008 18073621.2534 4251.3082 0.8920 0.3408 0.1390
1 2380.2671 339692974978 58283186 08025 04803 0.1491
2 20055481 23477540.5275 48453628 07027 04742 0.1604
3 1986.9419 22156779.8636 4707.0989 0.8150 0.3731 0.1550
4 2255.0797 285171514384 5340.1453 0.7879 0.4832 0.1465
5 19617810 20794913.6607 4560.1440 0.8662 0.3653 0.1287
6 16499559 20053618.6090 4478.1267 0.8635 0.3315 0.1164
7 20492066 262818924673 5126.5868 0.8555 04653 0.1298
8 1991.8589 23667668.4391 48649428 08471 0.3865 0.1452
9 2159.0994 26013111.3580 5100.3050 0.8324 04242 0.1459
Mean 2018.4740 24300559.5115 4910.2339 08265 04124 0.1416
Std  205.7361  4392006.1282 4360762 00511 0.0570 0.0126

Fitting 1@ folds for each of 1@ candidates, totalling 1ee fits

Sekil 2.24 dt modelinin parametre ayarlamasi sonrasit performansin fold islemi-
ne gore degisimi



104 - Mehmet Akif BUZPINAR

2.8. Birlestirilmis (Ensemble) Model

Egitilen farkli algoritmalar yapilan parametre diizenlemesine ve ¢e-
sitli konfigiirasyonlarla denemeler yapilmasina ragmen basarisiz olursa
birden fazla model ile birlestirilebilir ve ensemble (birlestirilmis) bir mo-
del ile yeni karma bir model tiiretilebilir. Ensemble fonksiyonu, verilen
tahminleyiciyi (estimator) topluluk yontemleriyle birlestirilir (ensemble).
Fonksiyonun ¢iktisi, capraz dogrulama ile katmanlara gore hesaplanan
skorlarin yer aldig1 bir degerlendirme tablosudur. Capraz dogrulama si-
rasinda degerlendirilen metrikler get metrics fonksiyonu kullanilarak go-
riintlilenebilir. Ayrica, 6zel metrikler add metric fonksiyonu ile eklene-
bilir veya gereksiz metrikler remove _metric fonksiyonu ile kaldirilabilir.
Bu sayede model degerlendirme siireci ihtiyacglara gore 6zellestirilebilir ve
daha basarili sistemler iiretilebilir.

# Liste 2.17 Bagging metodu ile model birlestirme
ensemble_model(dt, method = ‘Bagging’)

Liste 2.17 Modelin parametrelerinin ayarlanmasi (tuning)

Bagging (Bootstrap Aggregating) kullanarak topluluk (ensemble) mo-
delinin olusturulmasi (Liste 1.19) karar agaglar1 algoritma modellerinin
bagging yontemi ile birlestirilmesini ifade eder. Bagging, ayn1 tahmin-
leyiciyi (estimator) farkli 6rnekleme veri setleri iizerinde egiterek birden
fazla model olusturur ve bu modellerin tahminlerini birlestirir. Bu islem,
modelin varyansini azaltarak asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemeye yar-
dimci olur ve modelin genel performansini iyilestirir.

MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE

Fold
0 25918970 23266281.4574 48235134 08610 04637 02976
1 2863.6017 30202461.8149 54956766 0.8244 04832 03053
2736.5380 24936511.9328 49936472 0.6843 05148 0.3293
2945.2626 27479881.3264 52421256 0.7705 05164 04187
3075.1990 309013424317 55588976 0.7702 05670 0.3906
2866.8198 251170974494 50116961 0.8384 03711 0.2607
2568.9545 22780849.6859 47729288 0.8450 03730 0.2717
2639.4091 26044331.1073 5103.3647 0.8568 04710 0.2506
2364.6343 198890924425 44597189 0.8715 04108 0.3040
2820.2231 318609425716 56445498 0.7948 04605 0.2805
Mean 27/47.2539 26247879.2220 51106119 08117 04636 0.3109
Std 1984899  3670176.0781 359.8965 0.0547 0.0603 0.0521

W o ~ o W ks N

Sekil 2.25 dt modelinin bagging yontemi ile birlestirilen model performansi
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Ensemble islemi (Liste 2.17), tune islemi (Liste 2.16) ile karsilastiril-
diginda sistem performansinda bir diisiise neden olmustur. Sekil 2.24’te R?
degeri 0.8265 iken, Sekil 2.25’te bu deger 0.8117’ye gerilemistir. Ensemble
yontemi, varsayilan Decision Tree (DT) modelinin performansina kiyasla
(Sekil 2.23, R? = (0.6476) daha basarili olsa da, tune yontemiyle elde edilen
performansin gerisinde kalmistir.

2.9. Karisim Modelleri (Blend Models)

Birden fazla farkl tiir algoritma modeli birlestirerek performans art-
tirmak istendiginde Liste 2.19°da verilen blend model yaklasimi uygula-
nabilir. Bu fonksiyon (blend _models), belirtilen estimator_list parametre-
sindeki modelleri birlestirerek bir VotingRegressor olusturur. Bu yontem,
birden fazla regresyon modelinin tahminlerini bir araya getirerek daha
gliclii ve dengeli bir performans elde etmeyi amaglar. Bu fonksiyonun ¢ik-
t1s1, capraz dogrulama yontemiyle katmanlara (fold) gore elde edilen skor-
larin yer aldig1 bir degerlendirme tablosudur. Bu tablo, her bir katmanda
elde edilen metriklerin 6zetini sunar ve modellerin birlestirilmesinin per-
formansa etkisini analiz etmenize olanak tanir. Capraz dogrulama sirasin-
da degerlendirilen metrikler, get metrics fonksiyonu ile goriintiilenebilir.
Ayrica, projeye 0zel metrik ihtiyaglar1 durumunda add metric fonksiyo-
nu ile 6zel metrikler eklenebilir ya da gereksiz metrikler remove metric
fonksiyonu kullanilarak kaldirilabilir. Bu 6zellik, model birlestirme sii-
recini tamamen Ozellestirilebilir hale getirir. Modellerin karigtirilmasi
(blend_models), birden fazla regresyon modelini birlestirerek genel per-
formansi artirmay1 ve daha iyi genellestirme yapmay1 hedefleyen esnek ve
kullanislt bir aragtir.

# Liste 2.18 MAFE degerine gore en iyi 3 modelin ¢agrilmast
best_mae_models_top3

Liste 2.18 MAE degerine gore en iyi 3 modelin ¢agrilmasi

Liste 2.18’in ¢iktis1 olarak, Sekil 2.26°da MAE degerine gore en basa-
ril1 3 model ve bu modellere ait parametreler gosterilmektedir.

[GradientBoostingRegressor(random_state=123),
RandomForestRegressor(n_jobs=-1, random state=123),
ExtraTreesRegressor(n_jobs=-1, random_state=123)]

Sekil 2.26 MAE degerine gore en basarili 3 model; GradientBoostingRegressor,

RandomForestRegressor, ExtraTreesRegressor
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Bu 3 modelin karigtirilarak daha basarili bir karma model olusturul-
masi (Liste 2.19).

# MAE degerine gore en iyi 3 modelin karigtirilmast
blend _models(best mae models top3)

Liste 2.19 Farkli algoritmalarin karistirilmast (blend modals)

En basarili model olarak egitebildigimiz bu modeli ayrintili olarak bir
tahminleme problemini performans kriterleri agisindan incelersek;

Bu karistirma yontemi, regresyon probleminde Gradient Boosting
Regressor, Random Forest Regressor ve Extra Trees Regressor algorit-
malarinin birlestirilmesi sonucu elde edilen Voting Regressor modelinin
capraz dogrulama (cross-validation) performansini gostermektedir. Per-
formans metrikleri agisindan degerleri su sekilde yorumlayabiliriz:

e MAE (Mean Absolute Error): Ortalama mutlak hata, 2715.94 ile
modelin tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu gosterir.
Daha diisiik bir deger, daha iyi bir performansa isaret eder.

e MSE (Mean Squared Error): Ortalama karesel hata, 23991565.26
ile tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasini ifade eder. Hatalarin bii-
yukligi arttikga bu deger biiyiir.

¢ RMSE (Root Mean Squared Error): Kok ortalama kare hata,
4879.83 ile hatanin bir 6l¢iisli olarak kullanilir. Tahminlerin dogrulugunu
degerlendirir ve dlgeklenebilirligi iyidir.

e R2 (R-squared): 0.8289, modelin bagimli degiskendeki (hedef)
degiskenligi ne kadar iyi acikladigini gosterir. Bu deger 1'e ne kadar ya-
kinsa, model o kadar basarilidir.

e RMSLE (Root Mean Squared Logarithmic Error): 0.4545, lo-
garitmik Ol¢ekte tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki farki goste-
rir. Hatalarin 6lgeklenmesine karst daha az duyarlidir.

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Ortalama yiizdesel
hata, %32.18 ile tahmin edilen degerlerin, gercek degerlere kiyasla yiizde
olarak hatasim1 gosterir. Daha diisiik bir oran, daha iyi bir performansa
isaret eder.
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MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE

Fold
2720.8934 220508416103 4695.8324 0.8683 04637 0.3425
2865.4018 30821460.9279 5551.7079 0.8208 0.4535 0.2800
2581.6067 222526613019 4717.2727 0.7183 0.5463 0.3794
2810.2333 21734211.3564 4661.9965 0.8185 04864 0.3873
3070.0103 30740150.2464 5544.3801 0.7714 05469 0.3679
2854.7097 22065332.3136 46973750 0.8581 03771 0.2778
2450.8238 20209907.9911 44955431 0.8625 03740 0.2901
2595.2491 23563676.7364 4854.2432 08704 03997 0.2334
2262.9477 18038706.9975 4247.1999 0.8835 0.3846 0.2937
2947.5441 28438703.1674 5332.7951 0.8168 0.5125 0.3660
27159420 23991565.2649 4879.8346 0.8289 0.4545 0.3218
231.8660 42128929107 4228235 0.0491 0.0647 0.0504

Wwoe =~ Oy L s W N = O
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Sekil 2.26 GradientBoostingRegressor, RandomForestRegressor, ExtraTreesReg-
ressor modellerinin karistirilmast ile elde edilmis model performansi

Genel olarak yorumlarsak:

e RZmetrigi 0.8289 ile modelin hedef degiskenin yaklasik %83"linii
aciklayabildigini gostermektedir ve bu oldukga iyi bir sonugtur.

¢ MAE ve RMSE degerleri, modelin tahmin hatalarinin kabul edi-
lebilir bir seviyede oldugunu ifade etmektedir.

e  MAPE"in %32.18 olmasi, modelin tahminlerinin ger¢ek degerle-
re gore yaklasik %32'lik bir sapma gosterdigini belirtir.

Bu sonuglar, ii¢ algoritmanin birlestirilmesiyle (blending) elde edilen
Voting Regressor'un gii¢lii bir model oldugunu, ancak hala bazi iyilestir-
me alanlarinin bulundugunu isaret ediyor. Ozellikle hatalarin diisiiriilmesi
ve genel dogrulugun artirilmasi i¢in daha fazla hiperparametre optimizas-
yonu veya farkli veri 6n isleme teknikleri degerlendirilebilir.

Bazi 6nemli blend_models parametreleri ve aciklamalar1 sunlardir:

e choose_better: Bu parametre, modelin performansin1 daha iyi
hale getirmek i¢in varsayilan modeli veya dnerilen modeli otomatik olarak
secer. (Varsayilan: False)

e weights: Birlesimde kullanilan algoritmalara belirli bir agirlik
atamak i¢in kullanilir. Ornegin, bazi modellerin daha fazla etkisi olmasi
gerekiyorsa bu parametre ayarlanabilir. (Orn: [0.5, 0.3, 0.2])

e optimize: Modeli optimize etmek i¢in kullanilacak degerlendir-
me metrigini belirtir. Ornegin, MAE, R2, veya RMSE gibi metrikler kul-
lanilabilir. (Varsayilan: R2)
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o fit_kwargs: Modellerin egitim siirecinde eklemek istediginiz 6zel
argiimanlar1 saglar. Ornegin, egitim sirasinda kullanilan hiperparametre
ayarlarini burada gegirebilirsiniz.

e return_train_score: Egitim setindeki degerlendirme metrikleri-
ni de geri dondiirmek igin kullanilir. (Varsayilan: False)

Not: Fonksiyonun diger ayrintil bilgileri i¢in dokiimantasyon (docst-
ring) (Liste 2.20) incelenebilir.

# Liste 2.20 Daha fazla bilgi almak icin dokiimantasyon(docstring) ¢cagirma
help(blend_models)

Liste 2.20 Bigli almak i¢in dokiimantasyon(docstring) cagirma

2.10. Meta Modeller (Stack Models)

stack_models fonksiyonu, verilen tahminciler (estimators) tizerinde
bir meta-model egitmek i¢in kullanilir. Meta-model, diger modellerin tah-
min sonuglarini giris olarak alir ve bu sonuglari birlestirerek genel per-
formansi artirmay1 hedefler. Bu yontem, genellikle model ¢esitliliginden
faydalanarak daha iyi tahminler elde etmek i¢in kullanilir.

Fonksiyonun Detaylari:

Meta-modelin {izerine insa edilecegi modellerin listesini estimator
list parametresi igerir. Bu modeller daha 6nce egitilmis olmalidir.

Fonksiyonun ¢iktisi, capraz dogrulama (cross-validaiton) yontemi ile
fold bazinda elde edilen skorlarin yer aldigi bir degerlendirme tablosudur.
Bu tablo, her fold i¢in elde edilen metrikleri igerir ve modelin performansi
hakkinda genel bir fikir verir.

Capraz dogrulama sirasinda kullanilan metrikler, get metrics fonksi-
yonu ile goriintiilenebilir. Projeye 6zel metrikler gerekiyorsa, add metric
fonksiyonu ile yeni metrikler eklenebilir. Gereksiz metrikler ise remove
metric fonksiyonu ile kaldirilabilir.

Bu meta-model, temel tahmincilerden daha iyi bir performans suna-
bilir. Model ¢esitliliginden faydalanarak hatalar1 minimize eder ve daha
dengeli bir tahmin performansi saglar.

Bu yontemin temel amaci, bir meta-model olusturarak tahmin per-
formansinm1 artirmaktir. Siirecin ¢iktisi, fold bazinda ¢apraz dogrulama
sonuglaridir. Bunun yam sira, kullaniciya metrik ekleme veya c¢ikarma
esnekligi sunarak daha 6zellestirilebilir bir yaklagim saglar. Bu yontem,
modelleme siirecinde genel performansi artirmak i¢in giiclii bir stratejidir.
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# Liste 2.21 Meta model tiretmek igin en iyi 3 MAE degerli model alimir
stack_models(best mae_models top3)

Liste 2.20 Bigli almak i¢in dokiimantasyon(docstring) ¢agirma

MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE
Fold
2609.6884 19941923.0191 44656380 0.8809 0.4388 03216
29804083 31017277.7854 55693157 0.8197 04751 0.2922
2546.1494  22498470.1082 47432552 07151 04924 0.2973
28475662 21076820.8684 4590.9499 0.8240 04727 03775
29215377 28163259.1669 5306.9067 0.7905 0.5215 03215
26775306 197873913140 44483021 08727 0.3998 0.2686
2369.6118 20267877.6270 4501.9860 0.8621 0.3340 0.2382
2693.0703 24841785.8067 4984.1535 0.8634 04340 0.2560
22296840 17762684.4081 42145800 08853 03765 0.2832
3001.6387 27582761.2165 52519293 08223 0.5155 03513
Mean 2687.6885 232940251320 4807.7016 0.8336 0.4460 0.3007
td 2452930 41591124380 4242995 0.0494 0.0582 0.0408

W O NV R W N = O
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Gradient Boosting Regressor Random Forest Regressor Extra Trees Regressor

- GradientBoostingRegresEDr" » RandomEorestRegressorH r ExtraTreesRegressor
L . T . T

final estimator

‘ » LinearR&gressionl

Sekil 2.27 GradientBoostingRegressor, RandomForestRegressor, ExtraTreesReg-
ressor modellerinin Meta Modele doniistiiriilmesi

Genel olarak, stacking yontemiyle olusturulan model, R* degerinin
yiksek olmasi nedeniyle hedef degiskeni oldukga iyi aciklamaktadir.
MAE ve MAPE degerleri, modelin hata oraninin kabul edilebilir seviye-
de oldugunu gosterirken, diisiik RMSLE degeri modelin 6zellikle daha
kiigiik tahminlerde basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Stacking yon-
temi, birden fazla giiclii regresér modelin avantajlarini birlestirerek hata
oranlarini azaltmayi1 ve daha iyi tahminler yapmay1 basarmistir. Modelin
performansini daha da artirmak i¢in, temel modellerin hiperparametre
ayarlar1 optimize edilebilir veya XGBoost ve Ridge Regression gibi farkli
meta-modeller denenebilir. Bu yontem, cesitliligi kullanarak genel perfor-
mansi basarili bir sekilde artirmistir.

Sonug olarak, Stacking Regressor yontemi, R? degeri ve hata oranlar1
gbz Oniine alindiginda, veri seti iizerinde olduke¢a etkili bir performans
sergilemistir. Bu yontem hem hata oranini azaltmada hem de genel perfor-
mansi artirmada basarilidir.
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Sonuc¢

Bu kitap boyunca, PyCaret kiitliiphanesini kullanarak siniflandirma
ve regresyon problemlerini her yoniiyle ele aldik. PyCaret’in sagladigi ko-
layliklari, esnek yapisini ve diisiik kod gereksinimiyle sundugu avantajlari
detayli orneklerle inceledik. Amacimiz, hem yeni baglayanlar igin hizl
bir baglangi¢ saglamak hem de uzman kullanicilar i¢in derinlemesine bir
rehber sunmakt.

Makine 6grenimi modelleri olusturmanin karmasikli§i ve zaman
alict siireclerini, PyCaret’in islevselligi sayesinde basitlestirebilecegimizi
gordiik. Model olusturma, hiperparametre ayarlama, degerlendirme met-
rikleri ve gorsellestirme gibi bircok adimin kolaylikla gergeklestirilebildi-
gini uygulamali olarak deneyimledik. Ozellikle PyCaret’in fonksiyonel ve
nesne yonelimli API’leri, farkli kullanici ihtiyaglarina gore uyarlanabilir
yapistyla dikkat ¢ekti.

Siniflandirma ve regresyon problemleri 6zelinde, model karsilagtir-
ma, model se¢imi, 6zellik miithendisligi, hiperparametre optimizasyonu
ve ensemble yontemlerinin nasil uygulanacagini 6grendik. Ensemble yon-
temleri arasinda, dzellikle stacking ve blending gibi tekniklerin tahmin
performansini artirmadaki etkisini vurguladik. Bu yontemlerle, farkl: al-
goritmalarin giiglii yonlerini birlestirerek daha giiglii ve dengeli meta-mo-
deller olusturmanin miimkiin oldugunu gordiik.

Ayrica, PyCaret’in kullaniciya sundugu esnek metrik yapilandirmasi
ve otomatik degerlendirme araglarinin, model performansini detayli bir
sekilde analiz etmede ne kadar faydali oldugunu inceledik. Ensemble yon-
temlerinin basarisini, hem R? hem de diger hata metrikleri iizerinden kar-
silagtirmali olarak ele alarak, hangi durumlarda bu tekniklerin daha etkili
oldugunu netlestirdik.

Sonug olarak, PyCaret, makine 6grenimi stireclerini demokratiklesti-
ren, hizlandiran ve daha erisilebilir hale getiren giiglii bir aragtir. Ensemb-
le yontemleri ve diger 6zellikleri sayesinde, veri bilimi projelerinde daha
yiiksek dogruluk oranlarina ulasmak ve karmasik problemleri ¢6zmek
miimkiin hale gelir.

Bu kitapta paylasilan bilgi ve tekniklerin, okuyuculara makine 6gre-
nimi projelerinde saglam bir temel olusturacagina inaniyoruz. PyCaret’in
sundugu olanaklar, veri bilimi diinyasinda daha yaratici ve etkili ¢ozlimler
gelistirme yolunda dnemli bir avantaj saglar. Simdi sira, 6grendiklerini-
zi pratige dokerek kendi projelerinizi hayata gegirmekte! Unutmayin, her
adim yeni bir kesif ve 6grenme firsatidir.
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