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Python ile Pratik Makine Ogrenmesi Projeleri ‘IX
ONSOZ

Sevgili Okuyucu,

“Python ile Pratik Makine Ogrenmesi Projeleri” kitabina hos geldiniz!
Bu kitap, makine 6grenmesi projeleri gelistirmek isteyen herkese pratik
bir rehber sunmay1 hedeflemektedir. Amag, sizi adim adim yonlendirme
yontemiyle Python dilini kullanarak gercek diinya projelerini nasil hayata
gegirebileceginizi 6gretmektir.

Makine 6grenmesi, glintimiiziin en heyecan verici yapay zek4 alanla-
rindan biridir. Veri analizi, tahmin yapma, desenleri tanima ve otomatik
karar verme gibi bir¢ok alanda biiyiik bir etki yaratmaktadir. Ancak, ma-
kine 6grenmesi projeleri gelistirmek karmasik ve zorlu olabilir. Bu kitap,
bu zorluklar: agmaniza yardimci olacak pratik bilgiler ve gercek diinya
problem ¢oziimleri sunmay1 amaglamaktadir.
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Makine 6grenmesi projeleri gelistirmek, bircok farkli adim ve siire¢
icerir. Bu siireglerin her biri, veri hazirligindan model olusturmaya, mode-
lin egitiminden sonuglarin degerlendirilmesine kadar ¢esitli asamalardan
olusur. Bu kitap, bu agsamalar1 uygulatacak ve makine 6grenmesi projele-
rinin nasil gerceklestirilecegini gosterecektir.

Kitabin igerigi, proje bazli bir yaklasima dayanmaktadir. Her boliim-
de, bir makine 6grenmesi projesiyle ilgili adim adim talimatlar ve pratik
ipuclar1 sunulmaktadir. Oncelikle, projenin amaci ve kullanilacak veri seti
tanitilir. Ardindan, veri setinin kesfedilmesi, temizlenmesi ve 6zellik mii-
hendisligi gibi 6nemli adimlar ele alinir.

Daha sonra, modelin olusturulmasi ve egitimi i¢in Python dilinde
kullanilan temel makine 6grenmesi kiitiiphaneleri tanitilir. Modelin per-
formansini degerlendirmek i¢in farkli metrikler ve yontemler kullanilir
ve sonuglarin yorumlanmasi i¢in pratik bilgiler sunulur. Ayrica, projenin
sonuglarini sunmak ve paylasmak i¢in veri gorsellestirme ve raporlama
tekniklerine de deginilir.

Bu kitap, temel seviye Python bilgisine sahip her okuyucuya hitap
etmektedir. Makine 6grenmesi ve Python konularinda hi¢ deneyiminiz
olmasa bile, bu kitap size projelerinizi gerceklestirmek i¢in gerekli adim-
lar1 6gretecektir. Ayrica, deneyimli gelistiriciler i¢in de pratik bilgiler ve
ipuglar1 sunarak projelerinizi daha hizli gelistirmenize yardimci olacaktir.

Umarim bu kitap, sizin i¢in destekleyici bir ilk adim kaynag1 olur ve
makine 6grenmesi projeleri konusundaki yeteneklerinize gelistirmenize
yardimeci olur.

Saygilarimla,

Mehmet Akif BUZPINAR
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1. BOLUM

Giris

Makine 6grenmesi projeleri, giintimiiziin veri odakli teknolojik iler-
lemede merkezi bir yere sahiptir. Bu projeler, genis veri setlerinden anlam-
11 6ngoriiler ve giiglii tahmin modelleri ¢ikarmay: hedefler ve bu nedenle
veri analizi ve yapay zeka ¢alismalarinda sik¢a bagvurulan yontemlerdir.
Ancak, bu projelerin bagariya ulasabilmesi icin, sadece teknik bilgi yeterli
degildir; ayni zamanda projelerin etkin bir plan ve yontemle yiiriitiilmesi
gerekmektedir.

Bir makine 6grenmesi projesi, cok sayida karmasik adimi barindirir:
Veri toplamaktan baslayarak, 6n islemeyi gecip, uygun modeli se¢mek,
modeli egitmek ve sonuglar1 degerlendirmek bunlardan bir kismidir. Bu
stireg, her adimin titizlikle yonetilmesini ve optimizasyonunu gerektirir.
[ste burada, projelerin yénetimini kolaylastiran ve sistematik bir yaklasim
sunan sablonlarin 6nemi devreye girmektedir [1].

Bir makine 6grenmesi proje sablonu, proje agsamalarini planlamak ve
uygulamak i¢in bir yol haritas1 gorevi goriir. $ablonlar kullanarak, proje-
nin her bir adimini daha iyi anlayabilir ve bu adimlar1 daha verimli bir
sekilde uygulayarak is akisinizi diizenleyebilirsiniz. $ablonlar, projenin
gidisatini izlemenin yani sira, her bir adim arasindaki iligkileri netlesti-
rir ve projenin hangi asamada oldugunu, bir sonraki adima ne zaman ve
nasil gecilecegini belirlemenize yardimci olur. Ayrica sablonlar, projenin
her adiminda ne yapilmas: gerektigini hatirlatir, boylece kritik agamalarin
gozden kagirilmasi riskini azaltir[2].

Sablon kullanmanin avantajlari sadece diizen ve netlikle sinirli degildir;
projenin tekrarlanabilirligini ve o6l¢eklenebilirligini artirmak gibi dnemli
yararlar da saglar. Bir sablon, kullanilacak yontemleri, araglar1 ve teknikleri
acikea belirtir, bu da benzer projelerde zaman kazanimini ve daha hizli iler-
lemeyi saglar. $ablonlar, ayni zamanda projelerin birden fazla kisi tarafin-
dan yiiriitiilmesinde is birligini ve koordinasyonu kolaylastirir[3].

Sonug olarak, sablonlar makine 6grenmesi projelerinin yonetiminde
biiyiik deger tasir. Projeyi daha sistematik bir bicimde yonetmeyi, isleri
tekrarlanabilir kilmayi, 6l¢eklendirme imkanlarini genisletmeyi ve proje-
yi 6zellestirme ihtiyaglarina gore uyarlamay1 miimkiin kilarlar. Bu neden-
le, bir makine 6grenmesi projesine baslarken, dogru bir sablon kullanmak
veya kisisel gereksinimlerinize uygun bir sablon olusturmak, projenin ba-
sarisini biiyiik 6lclide artirma potansiyeline sahiptir. Bu sablonun hangi
alt gorevlerden olustugu ve nasil isledigi adim adim sunularak projelere
nasil saglam bir temelle baslanacagini gosterilecektir.



2+ Mehmet Akif BUZPINAR

1.1 Bir Sablon Ureterek Baslama

Makine 6greniminin uygulamali bir disiplin oldugu, deneyim ve pra-
tigin bu alandaki gelisim i¢in kritik 6nem tasidigs, kitap ve makalelerin
bilgiyi arttirmasina ragmen, gercek diinya becerilerinin kazanilmasi i¢in
aktif uygulama gerektigi genel kabul goren bir gergektir. Bu baglamda, 6g-
rencilerin ve uygulayicilarin Python programlama dili kullanilarak maki-
ne 0grenimi projelerine hizli ve etkin bir giris yapabilmeleri i¢in tasarlan-
mis 6 asamali bir proje sablonunun incelenmesi bu kitabin temel odagini
olusturacaktir. Ilgili boliimlerde katilimcilar, agagidaki temel bilgi ve uy-
gulama tekniklerini edineceklerdir:

1. Makine 6grenmesi projelerinin nasil yapilandirilacagi: Okuyu-
cu, baglangigtan itibaren, projenin modelleme siirecinin nasil adim adim
planlanmasi gerektigini anlayacak ve bu bilgileri kendi projelerinde uygu-
layabilecektir. Projelerini tahmin modelleme projeleri olarak yapilandir-
mak i¢in gerekli adimlar1 ve yonergeleri 6grenecektir.

2. Gorevlerin projede nasil entegre edilecegi: Veri toplama, 6n isle-
me, model se¢imi gibi bir dizi siirecin akic1 ve mantikli bir sira i¢inde nasil
yiritiilecegini ve bu gorevlerin projenin genel basarisina nasil etki ede-
cegini kavrayacaktir. Bu sayede, gorevleri birbirleriyle uyumlu bir sekilde
entegre ederek projelerinin verimliligini artirabileceklerdir.

3. Yapilandirilmis proje sablonunu veri kiimesi i¢in nasil en iyi sekil-
de kullanacaklarini: Kullanilan veri setinin 6zelliklerine ve ihtiyaglarina
gore proje sablonunu nasil 6zellestirecegini ve sonuglarin giivenilirligini
artirmak icin hangi stratejileri benimseyecegini anlayacaktir. Bu sekilde,
veri setlerine 6zgii gereksinimleri dikkate alarak proje sablonunu optimi-
ze edebilecek ve elde ettikleri sonuglarin kalitesini iyilestirebilecektir.

Bu béliimde, makine 6grenimi projeleri iizerinde ¢aligirken kullani-
labilecek metodolojik bir ¢erceve sunulmustur. Teorik bilginin pratik uy-
gulamalarla pekistirilmesi ve katilimcilarin gercek diinya problemlerine
¢oziim tiretebilme yetkinliklerinin gelistirilmesi amaglanmaktadir.

1.2 Projelerle Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi projelerinin uygulanma siirecinde ortaya ¢ikabile-
cek sorunlarla miicadele, bu sorunlarin tistesinden gelme ve sonuca ulasa-
bilme yetenegi, bilim dalinin 6ziinde kritik bir rol oynamaktadir. Elbette,
makine 6grenimi teorisi tizerine egitim almak ve basit, tek kullanimlik
algoritma regetelerini test etmek miimkiindiir. Ancak, uygulamali makine
Ogreniminin gercek potansiyelini aciga ¢ikarmak igin, bir veri setini ba-
sindan sonuna kadar analiz edip islemek gereklidir.

Bir projenin iizerinde ¢alismak, sadece tercih edilen béliimlere odak-
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lanmak ve basarili modeller gelistirmekle sinirli kalmamalidir; ayni za-
manda modelin kullanim amaci ve isleyisine dair derinlemesine diisiin-
meyi, varsayimlarin elestirel bir bicimde sorgulanmasini ve projenin her
bir bileseninde yetkinlik kazanmay: gerektirir.

Tahminsel modelleme alaninda makine 6grenimi projelerine yonelik
becerilerin gelistirilmesinde a¢ik kaynaklardan (UCI Makine Ogrenimi
Reposundan) elde edilen standart veri kiimelerinin kullanim1 dnerilmek-
tedir. Bu yaklagim, uygulamali egitim siirecinde somut ve 6lgiilebilir gelis-
melerin elde edilmesine olanak tanimaktadir.

1.2.1 Adim Adim Yapilandirilmis Bir Akis Siireci izleyin

Denetimli bir makine 6grenmesi genel akis semasi Sekil 1.1’de payla-
silmigtir. Herhangi bir makine 6grenimi tahminleme proje siireci asagida
sunulan 6 adimlik alt gérevlerin yerine getirilmesiyle miimkiin olabilir.
Bu alt gérevler su sekilde siralanabilir:

1. Problemin Tanimlanmas:t: Proje kapsaminda ¢6ziilmesi gereken
problemin ve beklenen sonucun tanimlanmasi.

2. Veri Ozetleme: Veri setinin ana hatlarryla incelenmesi ve ¢iktiyla
olan ilgili girdilerin istatistiksel yontemler ve gozlemleme ile anlagilmaya
calisilmasi.

3. Veri Hazirlama: Verinin modelleme agamasina uygun hale getiril-
mesi, 6n isleme ve temizleme islemlerinin gerceklestirilmesi.

4. Algoritmalar1 Degerlendirme: Farkli makine 6grenimi algoritma-
larinin performanslarinin degerlendirilmesi ve en basarili olaninin segil-
mesi.

5. Sonuglar: Iyilestirme: Secilen modelin performansini artiracak
parametre ayarlamalarinin yapilmasi ve iyilestirmelerin uygulanmasi.

6. Sonuglar1 Sunma: Modelleme sonuglarinin ilgili paydaslara anla-
silir bir bigimde sunulmast.
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[ Denetimli Makine Ogrenmesi j
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Sekil 1.1 Denetimli makine 6grenmesi genel akis semasi[4]

Bu gorevlerin her biri birlestirilebilir veya daha detayl1 alt gérevle-
re ayrilabilir; ancak, bu alt1 maddelik liste makine 6grenimi modelleme
siirecinin temel yapisini olusturur [5]. Python programlama dilinde bir
tahminleme modeli gelistirerek sorun ¢ozme siireci bu gorevlerin dikka-
te alinmasiyla sekillenir. Python’daki ilgili gérevler, uygun kiitiiphaneleri
kullanarak adim adim yerine getirilmelidir; 6rnegin, veri yiikleme igin
Pandas ve modelleme igin scikit-learn gibi kiitiiphaneler tercih edilebilir.
[lerleyen béliimlerde bu agsamalarin her biri, yararlanabileceginiz alt go-
revler ve kullanilacak kiitiiphanelerle daha ayrintili bir sekilde ele alina-
caktir.

1.3 Python'da Makine Ogrenimi Proje Sablonu

Bu béliimde, Python programlama dilinde makine 6grenimi prob-
lemlerini ele alirken kapsamli bir sekilde kullanabileceginiz, baglangigtan
sonuca dek rehberlik edecek bir proje sablonu sunulmaktadir.

1.3.1 Sablon Ozeti ve Kullanim1

Python’da makine 6grenimi projelerinizde asagidaki proje sablonunu
kullanabilirsiniz.
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Makine Ogrenimi Proje Sablonunun Agamalari
1. Problemi Ayrintilandirarak Hazirla

a) Kitiiphaneleri Yiikleme

b) Veri kiimesini yiikleme

2. Veriyi Ozetle
a) Tanimlayici istatistikleri hesapla
b) Veriyi grafiklerle gorsellestir
3. Veriyi Hazirla
a) Veriyi Temizleme
b) Ozellikleri Seg
¢) Veri Dontigiimlerini Gergeklestir

4. Algoritmalar1 Degerlendir
a) Dogrulama veri kiimesini ayir
b) Test secenekleri ve degerlendirme metrigi
¢) Algoritmalar1 kontrol et
d) Algoritmalar karsilastir

5. Dogrulugu lyilestir
a) Algoritma Ayarlama
b) Ensemble’lar

6. Modeli Sonlandir
a) Dogrulama veri kiimesi tizerinde tahminler
b) Tiim egitim veri kiimesi iizerinde bagimsiz model olustur
¢) Modeli daha sonra kullanmak i¢in kaydet

Tablo 1.1 Makine Ogrenmesi Proje Sablonu

Proje sablonu uygulamasi, asagida 6zetlenen sirali ve basit adimlarla
yuritilir:

1. Yeni bir proje dosyasi olusturarak ise baslayin (6rnek: proje_acik-
layici_adi.py).

2. Onceden hazirlanmis olan proje sablonunun igerigini kopyalayin.
3. Busablonu, yeni olusturdugunuz bos proje dosyasina yapistirin.

Bu kitapta ve diger kaynaklarda bulunan yontem ve regeteleri kulla-
narak, sablonu doldurmaya baslayin ve projenizi sekillendirin [6].

Sirada sablonun adimlar1 hakkinda daha fazla ayrint1 belirlemeye gel-
di.
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1.3.3 Problemi Detaylandirarak Hazirlama

Bu agama, projenin temel ¢alismasini baglatmak i¢in gerekli olan tiim
Ogelerin yiiklenmesini igerir. Bu 6geler sunlardir:

1. Kullanmay1 diistindtigiiniiz Python kiitiiphanelerini i¢e aktarin:
Siniflar, fonksiyonlar1 ve projenizin gereksinim duydugu tiim yazilim bi-
lesenlerini ige aktarin (import).

2. Veri setinizi CSV dosyasindan yiikleyin: Analiz edeceginiz verileri
iceren CSV dosyasini sisteminize yiikleyin ve uygun bir sekilde okuyun.

Ayni zamanda, projeniz i¢in zorunlu olan herhangi bir global ayar1
bu asamada gergeklestirmeniz gerekebilir (belirli bir Python stiriimiini
tercih etmek gibi).

Eger veri setiniz ¢ok biiyiikse ve islenmesi pratik olmayacak kadar
zaman aliyorsa, bu agsamada veri setinin boyutunu azaltmaniz onerilir.
Ideal olarak, veri setinizin boyutu bir modeli bir dakika i¢inde egitebile-
cek veya bir gorsellestirme iiretebilecek kadar kii¢iik olmalidir; bir mode-
lin egitim siiresinin ideal olarak yaklasik 30 saniye olmasi hedeflenebilir.
Performansi tatmin edici olan modelleriniz i¢in ilerleyen asamalarda, veri
setinin boyutunu artirmay: diisiinebilirsiniz. Bu, modelin 6l¢eklenebilir-
ligini ve genellestirme kapasitesini dogrulamak i¢in etkili bir stratejidir.

1.3.4 Veriyi Ozetleme

Bu adim, elimizdeki veri setinin daha derinlemesine incelenmesi ve
anlasilmasina olanak taniyan iki temel siirecten olusur:

1. Tanimlayici Istatistikler: Veri setiniz hakkinda 6zet bilgiler sunan
istatistiksel olgiitleri hesaplayin. Bu, verinin merkezi egilimi, yayilimi ve
dagilimi gibi temel niteliklerini kapsar.

2. Veri Gorsellestirme: Matplotlib gibi grafik kiitiiphaneleri kullana-
rak verilerinizi gorsellestirin. Veri seti {izerinde 6zet bilgilere hizli erisim
saglayan ve veri gorsellestirme islemlerini kolaylastiran Pandas kiitiipha-
nesinin sagladigi fonksiyonlardan faydalanmak bu siiregte en uygun yak-
lagim olacaktur.

Bu boliime yeterince zaman ayirarak, elde ettiginiz sonuglar1 dikkatle
inceleyin. Bu sonuglar, ilerleyen agsamalarda tizerinde ¢alisabileceginiz bir
dizi soru, varsayim ve hipotez olusturmaniza yardimci olacaktir. Bu, 6zel
modellerinizi gelistirme asamasina gegmeden 6nce veri setiniz hakkinda
derin bir kavrayisa sahip olmanizi saglayacak kritik bir 6n hazirlik adi-
mudir.
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1.3.3 Veriyi Hazirlama

Bu asama, veri setinin, problemin dogasini ve 6znitelikler ile ¢ikt1 de-
giskeni arasindaki iliskiyi en etkili bicimde yansitacak sekilde diizenlen-
mesini igerir. Ilgili siire¢ su adimlardan meydana gelir:

1. Adim Veri Toplama: Ilk adim, kullanilacak veriyi toplamak ve kay-
detmektir.

2. Adim Veri Temizleme: Bu adimda, eksik veya hatali verileri tespit
edip diizeltme islemleri yapilir.

3. Adim Veri Kesfi: Veri setinin genel yapisini anlamak i¢in istatistik-
sel analizler ve gorsellestirmeler yapilir.

4. Adim Veri Doniistimii: Gerektiginde, veriyi makine 6grenimi algo-
ritmalarina uygun formata doniistiirme islemleri gerceklestirilir.

5. Adim Veri Bolme: Veri seti egitim ve test setlerine ayrilir.

6. Adim Ozellik Miihendisligi: Var olan 6zellikler {izerinde ¢aligma
veya yeni 6zellikler olusturma adimlaridir.

Egitime Hazir Veri Veri Toplama
| \

/

SN,

/ \
/ * . .
bzellik Mihendisligi /| ~ VERI '\ VeriTemzileme

A~ Hazirlama ,

] \ Sureci ./ shs

Veri Blme g iy Veri Kesfi
~

7
S /
- 7
~

~  Veri Donusumiu L

Sekil 1.2 Veri temizleme

[k olarak basit bir yaklagim benimseyin ve modelleme siirecinizde
stirekli olarak bu asamaya geri doniin. Dogru veya yeterli dogrulukta mo-
deller tiretebileceginiz, veri sunumunun ve algoritmalarin uygun bir kom-
binasyonunu bulana kadar bu siiregteki adimlari iteratif olarak tekrarla-
yin. Bu iteratif dongii, algoritma ayarlarinin optimize edilmesi, modelin
egitimi ve elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi gibi asamalar1 icerme-
lidir. Bu yontemle, modelin performansini siirekli olarak gelistirecek ve
daha iyi sonuglara ulasacaksiniz [7].
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1.3.4 Algoritmalar1 Degerlendirme

Bu adimda hedeflenen, veri setinin yapisina ve problemin tiiriine uy-
gun bir algoritmanin tercih edilmesinin saglanmasidir. Bu kapsamda bir-
den fazla algoritma yapisal olarak problem uyumu degerlendirilebilir ve
egitilerek performans degerleri incelenebilir. Siireg, asagidaki asamalar:
kapsamaktadir:

1. Dogrulama Veri Kiimesini Belirleme: Modelinizin performansini
degerlendirip dogrulamak iizere bir boliim veriyi ayr1 bir dogrulama seti
olarak ayirin.

2. Parametre Ayarlama: Scikit-learn kullanarak cesitli algoritmala-
rin parametrelerinin farkli kombinasyonlarini test ederek en iyi sonucu
saglayan kombinasyonlari belirleyin.

3. Lineer ve Non-lineer Algoritmalar1 Deneme: Hem lineer hem de
non-lineer makine 6grenimi algoritmalarinin bir dizi testini gergeklestir-
mek.

4. Algoritma Performanslarini Karsilastirma: Farkl: algoritmalarin
tahmini dogruluk oranlarini birbiriyle karsilastirarak en yiiksek perfor-
manst sergileyenleri belirlemek.

Bu ve 6nceki adim {izerinde gegireceginiz zamanin biiyiik bir kismui,
belirli bir problem iizerinde en iyi performansi gosteren 3 ila 5 makine
6grenimi algoritmasini saptamak icin kullanilacaktir. Bu, modellerinizi
gelistirme ve rafine etme siirecindeki kritik bir evredir ve etkili bir model
se¢imi i¢in dikkatli ve metodolojik bir yaklasim gerektirir.

1.3.5 Dogrulugu (Accuracy) Yiikseltme

Bu asamada, yiiksek diizeyde tahmin performans: sergileyen (dog-
ruluk degeri bagarili kabusl edilebilir seviyede yiiksek) makine 6grenimi
algoritmalarinin bir alt grubunu belirlemek amaglanmaktadir. Islem aga-
gidaki adimlar1 icermektedir:

1. En lyi Parametrelerin Belirlenmesi: Scikit-learn kiitiiphanesi kul-
lanilarak gesitli algoritmalar i¢in en etkili parametre kombinasyonlarini
arastirmak ve bunlari tespit edilmelidir

2. Ensemble Yontemleri Kullanimi: Birden fazla modelin tahmin-
lerini bir araya getirerek daha giiclii bir tahmin modeli olusturmak i¢in
ensemble yontemleri uygulanmalidir.

Bu ve onceki adim, projenin ilerleyen sathalarinda birbirine gegisli
hale gelebilir ve bu nedenle aralarindaki sinir bulaniklasabilir. Onceki
agamada belirli 6lgiide algoritma parametre ayarlamalar1 yapilabilirken,
bu asamada ensemble modelleri olusturmak icin daha genis bir algoritma
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listesi ele alinabilir. Bu siireg, projenin ozelliklerine ve gereksinimlerine
gore dinamik bir yaklagim gerektirir ve her iki asgamada da yapilan ¢alis-
malarin birbirini tamamlamasi beklenir. Bu tamamlayici siirecin amaci,
veri setine ve problem tanimina en uygun, dogru tahminler yapabilen ve
genellestirme giicli yitksek modeller gelistirmektir. Ensemble ile modelle-
rin birlestirilmesi genel olarak performansi arttirici etki gosterdiginden
ensemble model test etme 6nemli bir basamaktir[8].

1.3.6 Modeli Sonlandir

Bir modelin egitim siireci tamamlandiginda ve goriinmeyen veriler
tizerinde giivenilir tahminlerde bulunabilecegi kanisina varildiginda, mo-
deli sonlandirma siirecine gegilir. Bu siireg, su alt gorevleri kapsayabilir:

1. Optimum Parametrelerle Tahmin Yapma: Scikit-learn tarafindan
belirlenmis en iyi parametrelerle donatilmis modeli kullanarak, heniiz
karsilasmadig veri tizerinde tahminlerde bulunmak.

2. Bagimsiz Model Olusturma: Scikit-learn ile ayarlanan optimal pa-
rametreler kullanilarak, bagimsiz bir modelin kurulmasi ve ayarlanmasi.

3. Modeli Kaydetme: Optimize edilmis modeli, ileride kullanmak
tizere bir dosya formatinda saklamak.

Bu agsamaya ulastiginizda, modelinizi ilgili paydaslara (stakeholder-
lara) sunmaya veya modeli gercek diinya verileri tizerinde tahminler yap-
mak {izere aktif olarak kullanmaya baslamaya hazir durumda oldugunuz
anlamina gelir. Bu siireg, modelin uygulanabilirligini ve degerini kanitla-
yacak ve proje ¢iktilarini ilgili taraflarla paylagmaniza olanak taniyacaktur.

1.4 Sablonu Iyi Kullanma Ipuglar

Python’da bir makine 6grenimi proje sablonunu etkin bir sekilde kul-
lanmaniz i¢in faydali olabilecek bazi stratejiler agagidaki gibi siralanabilir.

1. Hizl Baslangig: Proje adimlarini miimkiin olan en kisa siirede
tamamlayin. Bu hizli ilerleme, projenin tiim temel unsurlarini yerine ge-
tirdiginiz ve gelistirmeye agik bir temele sahip oldugunuz konusundaki
6zgiliveninizi artiracaktir.

2. Ilteratif Siireg: Proje siireci dogrusal degil, iteratif bir yapidadir.
Farkli adimlar arasinda gegis yapacaksiniz ve muhtemelen 3., 4. ve 5.
adimlari igeren iterasyonlarda en ¢ok zamaninizi harcayacaksiniz; yeterli
bir dogruluk seviyesine ulagana veya zamaniniz doldugunda bu dongiiler-
de kalacaksiniz.

3. Her Adimi Gergeklestirme: Ozellikle o adimdaki gorevlere hakim
olmadiginiz veya asina olmadiginiz durumlarda adimlar: atlamak cazip
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gelebilir. Bu eylem dogrudan dogruluk (accuracy) tizerinde belirgin bir
etki yaratmasa her adimda bir eylem gerceklestirmek 6nemlidir. Deneyler
yaparak farkli yaklasimlar gelistirebilirsiniz. Adimlar1 atlamayin, ancak
gerektiginde odaklarini diistiriin.

4. Model Dogruluguna Odaklanma: Projelerin temel amaci yiiksek
model dogruluguna ulasmaktir. Gergeklestirdiginiz her adim bu hedefe
hizmet etmelidir. Yapilan degisikliklerin, model dogrulugunu en etkili
sekilde artirma yoniinde olmasini hedefleyin. Model dogrulugunu bir pu-
sula gibi goriin ve diger adimlar1 bu pusulaya goére ayarlayin. Unutmayin
ki dogruluk, her iki yonde de olumlu veya olumsuz hareket edebilen bir
metriktir.

5. Esnek Olma: Ilerleyen zamanlarda ve sablona dair deneyiminiz
arttik¢a, adimlar1 projenizin gereksinimlerine gore esnek bir sekilde uyar-
layin. Ozellikle algoritma degerlendirme ve iyilestirme adimlar1 arasinda-
ki sinirlar1 daha esnek hale getirin.

Scikit-learn gibi araglar bol miktarda parametre ayarlamasi sunar ve
bu parametrelerin kombinasyonlarini en iyi sonuglar1 elde etmek igin sii-
rekli olarak test etmek gerekebilir. Bu nedenle, model dogrulugunu op-
timize etmek amaciyla siireci esnek bir bicimde adaptasyon ve ayarlama
beklenir.

1.5 Ozet

Bu derste, Python’da bir makine 6grenimi proje sablonu kesfettiniz.
Model dogrulugunu maksimize etme amaciyla tahmin modelleme maki-
ne 0grenimi projesi adimlarini diizenledi. $ablonu kopyalay1p yapistira-
rak, mevcut veya gelecekteki Python makine 6grenimi projenizi hizlan-
dirmak i¢in kullanabilirsiniz.

1.6 Sonraki Adim

Artik Python’da tahmin modelleme makine 6grenimi projesini na-
sil yapilandirilacagini biliyorsunuz, bu bilgiyi kullanmaya ihtiyaciniz
olacaktir. Sonraki derste, basit bir vaka ¢aligmasi problemini bastan sona
calisacaksiniz. Bu tinlii bir vaka ¢alismasidir ve makine 6grenimi projele-
rinin merhaba diinyasidir.
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2. BOLUM

Giris

Makine 6grenimi tabanli tahmin modellemesi projeleri, veri toplama,
veri On isleme, 6znitelik mithendisligi, model se¢imi, egitim, degerlendir-
me ve sonuglarin raporlanmasi gibi, bir dizi karmasik alt bilesenin enteg-
rasyonuyla olusur.

[k evre, veri akisinin baslatildig1 ve ilgili veri kaynaklarindan gerekli
bilgilerin elde edildigi veri toplama siirecidir. Takip eden 6n isleme evresi,
elde edilen verinin temizlenmesi, diizenlenmesi ve iglenebilir dzellikle-
rin ¢ikarilmasi islemlerini icerir. Oznitelik mithendisligi, verinin model-
lenmesi i¢in gerekli olan ve veri setinin yapisal karakteristiklerini en iyi
yansitan Ozniteliklerin belirlenmesi ve bu 6zniteliklerin model tarafindan
efektif bir sekilde islenmesini saglamak i¢in uygulanan bir dizi islemi kap-
sar[9].

Model se¢imi agamasinda, projenin ihtiyaglari ve verinin dogas dik-
kate alinarak uygun makine 6grenimi modeli veya modelleri segilir. Bu,
analitik yetenek ve uzmanlik gerektiren bir siirectir. Model egitimi siireci,
belirlenen modelin veya modellerin, veri seti iizerinden egitilerek 6gren-
me siireglerinin tamamlanmasi islemini igerir. Modelin performansinin
degerlendirilmesi ise egitim sonrasi yapilan analizlerle, modelin tahmin
yeteneginin olgiilmesine yoneliktir[10].

Son asama, modelin sunumudur. Bu siirecte, modelden elde edilen
sonuglar, projenin hedefledigi amaglar ve belirlenen hedef kitle gozetilerek
raporlanir ve ilgili taraflarla paylagilir. Bu bilesenlerin bir araya gelme-
siyle, tahmin modellemesi makine 6grenimi projesi tamamlanmais olur.
Isbu ders kapsaminda, siz degerli 6grenciler Python programlama dilini
kullanarak ilk makine 6grenimi projenizi olusturacak ve hayata gegire-
ceksiniz[11].

Adim adim yiritiilecek egitim siireci boyunca asagidaki faaliyetler
gerceklestirilecektir:

1. Python’un bilimsel hesaplama kiitiiphanelerinden olan SciPy eko-
sistemini indirme ve bu ekosistem igerisinde yer alan makine 6grenimi
i¢in kritik 6neme sahip paketlere erisim saglama.

2. Belirli bir veri setini ylikleme ve bu veri setinin yapisini istatistik-
sel 6zetler ve gorsellestirme teknikleri kullanarak analiz etme.

3. Birden fazla makine 6grenimi modeli gelistirme, bu modeller ara-
sindan en performansli olani segme ve tahmin dogrulugunun giivenilirli-
gini teyit etme.



12 - Mehmet Akif BUZPINAR

Makine 6grenimi metodolojilerine yeni baslayan ve Python prog-
ramlama dilinde yetkinlik kazanmay1 amaglayanlar i¢in bu egitim mo-
diili 6zel olarak diizenlenmistir. Simdi, bu heyecan verici egitim siirecine
birlikte adim atalim.

2.1 Makine Ogrenimine Giris: Iris Cigegi Siniflandirma

Bir programlama dilinde becerilerinizi ilk kez sergilemek amaciyla
ideal bir baslangi¢ projesi, genellikle Iris ¢igegi veri setinin siniflandiril-
mast olarak kabul edilir. Bu veri seti, ilk deneyler i¢cin mitkemmel bir se-
¢imdir, zira tizerinde genis ¢apta ¢alisilmis ve temel 6zellikleri iyi anlasil-
mugtir.

Ozelliklerin niceliksel olmasi, verinin nasil yiiklenecegi ve islenecegi
konusunda temel becerilerin kazanilmasini zorunlu kilar. Siniflandirma
problemi kategorisinde yer aldig1 i¢in, gozetimli 6grenme algoritmalariyla
deneyim kazanmak i¢in daha basit bir ¢ikis noktasi sunar.

Problem, ¢oklu siniflandirma niteligindedir (multinomial), bu da 6zel
islem tekniklerinin gerekebilecegini isaret eder.

Sadece dort ozellige ve 150 gozleme sahip olmasi, veri setinin kiigiik
ve yonetilebilir olmasini saglar; bu, verinin hafizada (ve bir ekran veya tek
bir sayfa tizerinde) kolayca islenebilmesini miimkiin kilar.

Tiim sayisal 6zellikler ayni birimlerde ve 6lgekte oldugundan, baslan-
g1 i¢in Ozel bir 6lgekleme ya da doniisiim islemine gerek yoktur.

Bu modiilde, kiigiik 6l¢ekli bir makine 6grenimi projesini basindan
sonuna kadar yiiriitecegiz. izleyecegimiz adimlar sunlardir:

1. Veri kiimesinin yiiklenmesi,

2. Veri kiimesinin 6zetlenmesi ve temel istatistiklerin ¢ikarilmasi,
3. Veri kiimesinin gorsellestirilmesi,

4. Segilen algoritmalarin degerlendirilmesi,

5. Tahminlerin yapilmasi.

Her bir adim1 6zenle uygulamay hedefleyin ya da hiz kazanmak igin,
yazili komutlar1 kopyala-yapistir yontemiyle deneyin. Python etkilesimli
ortaminizi hazirlayin ve ilk makine 6grenimi projenize, bu klasik “Merhaba
Diinya” 6rnegiyle baslayarak, algoritmik diisiinme yeteneklerinizi test edin.

2.2 Veriyi Yiikleme

Bu evrede, belirtilen internet kaynagindan gerekli kiitiiphaneleri ve
Iris tiirlerine ait verileri iceren CSV dosyasini indirecegiz.
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2.2.1 Kiitiiphaneleri Yiikleme

Projenin ilerleyen agamalarinda verinin islenmesi, analitik 6zeti ve
gorsellestirilmesi gibi islevleri yerine getirebilmesi i¢in ilk etapta temel
oneme sahip olan kiitiiphanelerin entegrasyonunu gergeklestirmemiz ge-
rekmektedir. Bu kiitiiphaneler, NumPy, Pandas ve Matplotlib’tir. Bu kii-
tiiphaneler, veri yiikleme, 6zetleme ve gorsellestirme islemleri icin ge-
reklidir. Asagidaki kod blogu ile projelerde bu kiitiiphaneler ytiklenebilir:

# Liste 2.1 Kiitiphaneleri Yikleme

from pandas import read csv

from pandas.tools.plotting import scatter matrix
from matplotlib import pyplot

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model selection import cross val score
from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn.metrics import accuracy score

from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.discriminant analysis import
LinearDiscriminantAnalysis

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.svm import SVC

from pandas.plotting import scatter matrix

Liste 2.1 Kiitiiphaneleri Yiikleme

2.2.2 Veri Setini Yiikleme

Kullanacagimiz agik kaynak Iris veri setini UCI Makine Ogrenimi de-
posundan indirebilirsiniz. Veriyi yiiklemek i¢in Pandas’ kullantyoruz. Ay-
rica, veriyi tanimlayici istatistikler ve veri gorsellestirme yontemleriyle kes-
fetmek i¢in de Pandas’ kullanacagiz. Veriyi yiiklerken siitunlarin adlarinm
belirtmeyi unutmayin; bu veriyi kesfetmekte daha sonra yardimci olacaktir.

# Veri Seti Yiikleme

filename = ‘iris.data.csv’

oznitelik isimleri = [‘canak-uzunluk’, ‘canak-genislik’,
‘tac-uzunluk’, ‘tac-genislik’, ‘sinif’]

dataset = read csv (filename, names=names)

Liste 2.2 Iris veri setini CSV dosyasindan yiikleme

2.3 Veri Kiimesini Ozetleme

Data setinin incelenmesi siireci, verilerin birden ¢ok boyutta analiz
edilmesini gerektirmektedir. Bu kapsamli inceleme, asagidaki adimlar
icerecektir:
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1. Data setinin dimensionalitesinin ve hacminin tespiti, veri setinin
kapsadig1 gozlem ve 6znitelik sayisinin belirlenmesi ile gerceklestirilecek-
tir.

2. [llgili veri seti icerisindeki degerlerin tespiti, verinin genel bir yap1
ve igerik ¢oziimlemesi yapilmasini saglayacaktur.

3. Veri setinin cesitli 6zelliklerinin istatistiksel 6zetlerine ulasilmasi,
bu 6zetlerin merkezi egilim, degiskenlik ve dagilim gibi temel istatistiksel
olctitleri icermesi beklenmektedir.

4. Simif degiskeninin dagilim analizi, ¢esitli sinif kategorilerinin veri
seti icerisindeki frekans ve oranlarinin anlagilmasina olanak tanryacaktir.

Bu ¢6ztimleme asamalar: i¢in kullanilacak olan komutlar, veri bili-
minde siklikla bagvurulan temel komutlardir ve her bir incelenen boyut
genellikle tek bir komut satir1 ile ifade edilebilir. Dolayisiyla, bu komutlar
gelecekteki projelere uygulanabilir ve tekrar edilebilir nitelikte olup, veri
analizinin temel araglarindandir. Bu sebeple, bu inceleme siireci boyunca
duyulan endise i¢in bir gereklilik bulunmamaktadir.

2.3.1 Veri setinin Boyutlar:

Veri setinin igerdigi 6rnek (satir) ve ozellik (stitun) sayisinin tespiti,
basit ve hizl1 bir islemdir. Veri setinin boyutlarini, “shape” komutu kulla-
nilarak elde etmek mumkiindir (Liste.2.3).

#shape verisetinin satir ve siitun dederlerini déndirir.
print (veriseti.shape)

Liste 2.3 Iris verisetini CSV dosyasindan yiikleme

Iris veri seti tizerinde gerceklestirilen “shape” komutu analizi netice-
sinde, toplam 150 adet gozlem veya 6rnek ile 5 adet 6znitelik veya degisken
bulundugu tespit edilmistir.

(150, 5)

Liste 2.4 [ris veriseti boyut sonucu

2.3.2 Veriyi Inceleyin

Veri setlerinin detayli bir sekilde gozden gegirilmesi, veri analizi siire-
cinde izlenmesi 6nerilen 6nemli bir yaklagimdar.
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# veriseti.head(adet) 1ilk “adet” kadar veriyi gdsterir.
print (veriseti.head(20))

Liste 2.5 Iris veriseti boyut sonucu

Veri setinin tiim siitunlarina ve ilk yirmi satirina dair bir gosterim
Liste 2.6’da sunulmustur.

canak-uzunluk canak-genislik tac-uzunluk tac-genislik sinif
%] 5.1 3.5 1.4 9.2 Iris-setosa
1 4.9 3.e 1.4 8.2 Iris-setosa
2 4.7 3.2 1.3 9.2 Iris-setosa
3 4.6 3.1 1.5 8.2 Iris-setosa
4 5.0 3.6 1.4 9.2 Iris-setosa
5 5.4 3.9 1.7 9.4 Iris-setosa
6 4.6 3.4 1.4 8.3 Iris-setosa
7 5.0 3.4 1.5 9.2 Iris-setosa
8 4.4 2.9 1.4 8.2 Iris-setosa
9 4.9 3.1 1.5 9.1 Iris-setosa
19 5.4 3.7 1.5 @.2 Iris-setosa
11 4.8 3.4 1.6 9.2 Iris-setosa
12 4.8 3.0 1.4 9.1 Iris-setosa
13 4.3 3.0 1.1 8.1 Iris-setosa
14 5.8 4.9 1.2 9.2 Iris-setosa
15 5.7 4.4 1.5 8.4 Iris-setosa
16 5.4 3.9 1.3 9.4 Iris-setosa
17 5.1 3.5 1.4 @.3 Iris-setosa
18 5.7 3.8 1.7 9.3 Iris-setosa
19 5.1 3.8 1.5 8.3 Iris-setosa

Liste 2.6 Veri setinin siitunlari ve ilk 20 satiri

2.3.3 istatistiksel Ozet

Her bir Ozniteligin istatistiksel 6zetine iliskin analiz simdi gergek-
lestirilebilir. Bu istatistiksel 6zet, gozlem sayisi, ortalamalar, minimum
ve maksimum degerler, ile birlikte belirli yiizdelik dilimleri kapsamakta
olup, Liste 2.7 ile kodlanip Liste 2.8’de incelenebilmektedir.

# Verisetinin temel istatistiksel temel degerleri
print (veriseti.describe())

Liste 2.7 Tammlayici veri setinin tanmlayici istatistiklerinin hesaplanmasi
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canak-uzunluk canak-genislik tac-uzunluk tac-genislik

count 15e.e00600 150.e00000 150.000000 150.e00000
mean 5.843333 3.054e00 3.758667 1.198667
std 0.828066 @.433594 1.764420 @.76316l
min 4.300000 2.000000 1.000000 @.le0008
25% 5.1006e00 2.800000 1.600000 @.300000
5e% 5.800000 3.000000 4.350000 1.300000
75% 6.400000 3.300000 5.100600 1.860000
max 7.900000 4.400000 6.900000 2.500000

Liste 2.8 Tammlayici veri setinin tammlayici istatistikleri gosterimi

Sayisal degerlerin tamaminin santimetre cinsinden es 6lgekte oldu-
gunu ve degerlerin 0 ile 8 santimetre araliginda benzer dagilimlar sergi-
ledigini gozlemlemekteyiz. Bu durum, veri setinin 6l¢tim degerlerinde bir
standardizasyonun var olduguna isaret etmekte olup, bu da siitun bazinda
herhangi bir 6n isleme ihtiya¢ duyulmadigini gostermektedir.

2.3.4 Simif Dagilim

Her bir sinifin igerisinde yer alan 6rneklerin toplam sayisin1 inceleye-
lim. Bu, siniflarin gézlem veya 6l¢iim sayilarina dair bir degerlendirmedir
(Liste 2.9).

# Siniflara gbre veri (gbzlem) sayilari
print (veriseti.groupby (‘'sinif’).size())

Liste 2.9 Veri setindeki siniflara gore gozlem sayilarmmn dagilimlarim yazdirma

Veri setinde farkli siniflarin dagilimi, elde edilen veri setinin denge-
li olup olmadigini belirlemede kritik bir gosterge olarak 6n plana ¢ikar.
Dengeli bir veri seti, her sinifin benzer sayida 6rnek icerdigi durumu ifade
ederken, dengesiz veri setleri, bir veya birka¢ sinifin digerlerine kiyasla
asir1 temsil edildigi veya yetersiz temsil edildigi durumlar: tanimlamak
i¢in kullanilir. Dengesiz veri setleri, model egitimi sirasinda ve algoritma
seciminde 6zel dikkat ve hassasiyet gerektirir, zira bu durum, modelin ge-
nellestirme yetenegi ve performansini olumsuz yonde etkileyebilecek fak-
torlerdendir (Liste 2.9).

# Tanimlamalar describe veri setini tanimlama

sinif

Iris-setosa 50
Iris-versicolor 50
Iris-virginica 50

dtype: int64

Liste 2.10 Veri setindeki sinif gozlem sayilar:
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2.4 Veri Gorsellestirme

Temel bilgiler veri seti hakkinda elde edilmistir. Ancak, veri anlatisini
daha detayl1 bir bigimde kavramak amaciyla bu bilgilerin grafiksel gor-
sellestirmelerle zenginlestirilmesi gereklidir. Bu hedef dogrultusunda, iki
ayri1 gorsellestirme yaklagimi benimsenecektir:

1. Tek degiskenli grafikler: Bu grafikler, her bir 6zelligin bagimsiz
olarak incelenmesine ve 6zelliklerin dagilimi, merkezi egilim ve varyans
gibi temel istatistiklerin gorsellestirilmesine imkan taniyarak daha derin
bir anlam saglayacaktir.

2. Cok degiskenli grafikler: Bu yaklasim, 6zellikler arasindaki ilis-
kileri ve etkilesimleri kesfetmeye olanak saglar. Cok degiskenli grafikler,
veri setindeki 6znitelikler arasindaki korelasyonlar ve iliskileri ortaya ko-
yarak potansiyel kalip ve trendleri agiga ¢ikaracaktir.

2.4.1 Tek Degiskenli Grafikler

Tek degiskenli analiz siireci, her bir degiskenin bagimsiz grafikleri-
nin incelenmesiyle baslatilacaktir. Giris degiskenlerinin sayisal nitelikler
tasimasi nedeniyle, her birinin kutu (box and whisker) grafikleri olustu-
rularak baglanabilir (Liste2.11). Bu grafikler, her 6zelligin merkezi egili-
mi, dagilimi ve aykir1 degerlerinin gorsel olarak sergilenmesi yoluyla, her
bir degiskenin istatistiksel 6zelliklerine dair anlayisin derinlestirilmesine
yardimer olacaktir (Sekil 2.1). Bu sayede, her bir degiskenin istatistiksel
ozelliklerine dair anlayis derinlestirilecektir.

#Kutu (Box and Whisker) diyagramlari ¢izdirme

veriseti.

plot (kind="box”,subplots=True,layout=(2,2) ,sharex=False,
figsize=(5,4))

# Grafigi gdster

pyplot.show()

Liste 2.11 Kutu diyagram grafigi
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Sekil 2.1 Her bir ozniteligin kutu grafigi

Veri setinin dagilimini ve yapisal 6zelliklerini kesfetme amaciyla,
histogramlar gibi grafiksel araglarin kullanilmasi, veri analizi agisindan
oldukga faydalidir. Histogramlar, veri noktalarini belirlenen siklik aralik-
larina boélerek, her bir aralikta bulunan gozlem sayisini gorsel bir bigim-
de sunulmasina olanak tanir. Bu sayede, veri setinin genel dagilim profili
ve yogunluk bolgeleri gibi 6nemli bilgilere erismek miimkiin olmaktadir
(Liste 2.12). Su anda, giris degiskenlerinin her birinin histogramu gizilerek,
bu ozelliklerin dagilimi detayli bir sekilde incelenmektedir (Sekil 2.2).

# Veriler histogram grafi§i olarak c¢izdirilir

veriseti.hist (figsize=(10,8))

# Alt ve Ust, sol ve sad grafikler arasindaki bosludu ayarla
pyplot.subplots adjust (hspace=0.2)

# Sol ve sag grafikler arasindaki bosludu ayarla
pyplot.subplots adjust (wspace=0.2)

# Grafigi gdster

pyplot.show()

Liste 2.12 Histogram dagilimi ¢izdirme

Giris degiskenlerinden olan ¢anak yaprak uzunlugu ve genisliginin,
orneklerin dagilimi bakimindan Gauss dagilimi veya normal dagilim ola-
rak bilinen karakteristik sekli sergiledigi gézlemlenmistir. Bu tespit, veri
analizi ve model se¢imi agisindan dnem tagimaktadir. Zira Gauss dagili-
mini1 varsaydigi ve bu dagilimi temel alarak daha verimli ¢alisan algorit-
malar, model egitiminde tercih edilebilir. Bu nedenle, bu tiir dagilimlara
uygunluk gosteren ve Gauss dagilimindan faydalanarak basarili modeller
egiten algoritmalarin kullanilmasi, modelleme siirecinde potansiyel ola-
rak daha etkili sonuglar elde edilmesine olanak saglayabilir.
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Sekil 2.2 Her bir dzniteligin histogram dagilim

2.4.2 Coklu Oznitelik Grafikleri

Makine 6grenimi modellerinin performansini iyilestirmek igin, girdi
degiskenleri arasindaki iligkileri ve etkilesimleri incelemek 6nemlidir. Bu,
degiskenler arasindaki olas1 korelasyonlar: ve birliktelik kurallarini belir-
lemeye yardimci olabilir.

Mliski Tiirleri

Oznitelikler arasindaki iligkiler, iki ana kategoriye ayrilabilir:

Lineer iligkiler: Bu iligkilerde, bir degiskenin degeri, diger degis-
kenin degeriyle dogrusal bir sekilde iligkilidir. Ornegin, bir kisinin boyu
ile kilosu arasindaki iliski, dogrusal bir iligkidir.

Lineer Olmayan iliskiler: Bu iliskilerde, bir degiskenin degeri, di-
ger degiskenin degeriyle dogrusal olmayan bir sekilde iligkilidir. Ornegin,
bir kisinin IQ’su ile Giniversite not ortalamasi arasindaki iligki, lineer ol-
mayan (non-linear) bir iliskidir.

Tim ozellik giftlerinin dagilim grafiklerini ¢izdirerek karsilagtirma
gorsel olarak degerlendirilmelidir. Bu, girdi degiskenler arasindaki yapi-
landirilmis iligkileri tespit etmeye yardimeci olabilir.
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scatter matrix(veriseti, figsize=(10,10), diagonal="hist’,
alpha=0.5)

# Alt ve lst, sol ve sag grafikler arasindaki boslugu ayarla
pyplot.subplots adjust (hspace=0.1)

# Sol ve sag grafikler arasindaki boslugu ayarla
pyplot.subplots adjust (wspace=0.1)

# Grafigi gbster

pyplot.show()

Liste 2.14 Kosegen Histogram grafigi kodlar:
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Sekil 2.3 Ikili degiskenlerin histogram dagilim grafigi

Bazi 6zellik ciftlerinin diyagonal gruplandirilmasina dikkat edilmeli-
dir. Bu, yiiksek bir korelasyon ve tahmin edilebilir bir iliski 6nerir.

2.5 Baz1 Algoritmalarin Degerlendirilmesi

Veri 6n incelemesi tamamlandiktan sonra, goriilmemis verilere gore
egitilen modellerin dogrulugunu tahmin etmek i¢in modelleme asamasi-
na gecilir. Bu asamada, asagidaki islemler gerceklestirilir:
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1. Dogrulama veri kiimesi ayrilir.
2. Test haznesi, 10-katlamali gapraz dogrulama igin ayarlanir.

3. Cigek ol¢iimlerinden tiirleri tahmin etmek icin 5 farkli model
olusturulur.

4. En basarili model segilir.

2.5.1 Bir Dogrulama Veri Kiimesi Olusturma

Bir yapay zeka modeli egitmek basarili tahminler tireten bir zeka
gelistirmek demek degildir. Olusturulan her model test edilerek perfor-
mansi ortaya konmali ve en basarili en az hatali tahmin yapan model en
iyi model olarak secilmelidir. Egitilen modeller gériilmemis test verileri
tizerindeki hata miktarlar: istatistiksel yontemlerle hesaplanarak basari-
s1 net sekilde ortaya konmalidir. Son agamada ger¢ek goriilmemis veriler
tizerinde degerlendirme yapilmali ve algoritmalara gosterilemeyecek bazi
veriler kullanilarak en iyi modelin gergekte ne kadar dogru olma ihtima-
linin ikinci ve bagimsiz bir fikrine ulasiimalidir.

Bu ¢aligmada yiiklenen veri kiimesini ikiye boliinecektir. Veri setinin
%80’ini model egitiminde kullanilirken ve %20’si dogrulama veri kiimesi
olarak ayrilacaktir (Liste 2.15).

# Verisetini test ve egitim verisi olarak ikiye b&lme

dizi = veriseti.values

X = dizi[:,0:4]

Y = dizi[:,4]

dogrulama boyutu = 0.20

tohum = 7

X egitim, X test, Y egitim, Y test = train test split(X, Y, test
size=0.33, random state=tohum)

Liste 2.15 Veri setinin egitim ve test olarak ayrilmas:

Simdi X_egitim ve Y_egitim verilerinden model hazirlamak i¢in egi-
tim verileri ve dogrulama test verileri ayrilmistur.

2.5.2 Model Testi (Test Harnes)

Dogrulugu tahmin etmek i¢in 10-katlamali ¢apraz dogrulama (k=10
k-fold cross validation) kullanacagiz. Bu, veri kiimesini 10’a bolecek, 9’unu
egitecek ve 1'ini test edecektir. Bu adimlar egitim-test bolme kombinas-
yonlari i¢in tekrar edecektir. Modelleri degerlendirirken genellikle dog-
ruluk (accuracy) ol¢iitii kullanilir. Bu, veri kiimesindeki toplam 6rnek
sayisina boliinen dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisinin oranidir ve
yiizde olarak verilir (6rnegin, %95 dogruluk). Bir sonraki adimda her mo-
deli insa etme ve degerlendirme sirasinda puanlama (scoring) degiskeni
kullanilacaktur.
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2.5.3 Modeller Olusturma

Bu problem i¢in hangi algoritmalarin iyi olacag: ve hangi yapilandir-
ma ve ayarlarin kullanilacagi bilinmemektedir. Grafiklere bakilarak sinif-
larin bazilarinin bazi boyutlarda kismen dogrusal olarak ayristirilabilir
oldugu 6ngoriilmektedir. Bu nedenle, genellikle lineer algoritmalarin iyi
sonuglar verecegi beklenmektedir. $imdi, bagarili olabilecek farkl: algorit-
malar1 degerlendirelim:

1. Lojistik Regresyon (LR).

2. Lineer Diskriminant Analizi (LDA).

3. K-En Yakin Komsular (KNN).

4. Simiflandirma ve Regresyon Agaclari (CART).
5. Gaussian Naive Bayes (NB).

6. Destek Vektor Makinalar: (SVM).

Bu liste, basit lineer (LR ve LDA) ve lineer olmayan (KNN, CART, NB
ve SVM) algoritmalarinin iyi bir karisimidir. Her ¢aligmadan 6nce rast-
gele say1 tohumunu sifirlariz, boylece her algoritmanin degerlendirilmesi
tam olarak ayni veri boliimleri kullanilarak yapilir. Bu, sonuglarin dogru-
dan karsilastirilabilir olmasini saglar. §imdi, algoritmalarimizla modeli-
mizi olusturalim ve degerlendirelim:

# Verisetini test ve eJitim verisi olarak ikiye bdlme

dizi = veriseti.values

X = dizi[:,0:4]

Y = dizi[:,4]

dogrulama boyutu = 0.20

tohum = 7

X egitim, X test, Y egitim, Y test = train test split(X, Y, test
size=0.33, random state=tohum)

Liste 2.16 Veri setinin egitim ve test olarak ayrilmasi
Artik model egitmek i¢in X_egitim ve Y_egitim, egitilen modelin ba-
sarisini Olgmek i¢in kullanmak i¢in X_test ve Y_test kiimeleri hazirlan-
migtir.

2.5.4 En Basarili modelin Se¢imi

Veriler alt1 farkli algoritma ile egitilerek modeller gelistirilecektir ve
her birinin dogruluk tahmini elde edilecektir. Modelleri karsilagtirarak en
basarili veya dogruluk degeri en yiiksek olan se¢ilmelidir. Liste 2.16’daki
kodlar galistirildiginda Liste 2.17°deki ham sonuglar elde edilmektedir.
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LR: 0.980000 (0.040000)
LDA: 0.970000 (0.045826)
KNN: 0.960000 (0.066332)
CART: 0.970000 (0.045826)
NB: 0.970000 (0.045826)
SVM: 0.980000 (0.040000)

Liste 2.17 Veri setinin egitim sonucu algoritmalara gore dogruluk (accuracy)
degerleri

KNNnin en biiyitk tahmin dogruluk puanina sahip oldugu goril-
mektedir. Model degerlendirme sonuglarinin bir grafigini olusturabilir ve
her modelin yayilimini ve ortalama dogrulugunu karsilagtirarak basari
fark: daha rahat gozlemlenebilir. Her algoritma i¢in bir dogruluk dl¢iimii
popiilasyonu vardir, ¢linkii her algoritma k-kat kesisim dogrulama (k fold
cross validation) yontemi ile 10 kez degerlendirilmistir.

#Algoritmalari Karsilastir

#Bu kod blogu, farkli algoritmalarin performansini karsilastirmak
i¢in kutu grafigi kullanir.

#Veri kimesi ic¢in farkli algoritmalarin sonug¢larini toplamak ve
#Kutu grafi§i olarak gbstermek icin pyplot kiitiiphanesi kullanilir.
figur = pyplot.figure () #Kutu grafigi ic¢in bir figlir olusturulur.
figur.suptitle (“"Algoritmalarin Karsilastirmasi”) #Baslik eklenir.
#Grafigin ekseni belirlenir.

eksen = figur.add subplot (111)

#Kutu grafi§i ¢izilir ve adlar eklenir.

pyplot.boxplot (sonuclar)

eksen.set xticklabels(isimler)

#Grafigi gbéster.

pyplot.show()

Liste 2.18 Algoritmalarin her birinin dogruluk (accuracy) deger dagilimlar

Cok sayida 6rnekten 100% dogruluk elde edildigi igin kutu grafikle-
rinde araligin en istte stkigtig1 goriilebilir.
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Sekil 2.4 Algoritmalarin karsilastirilmas:

2.6 Tahminler Yapin

Ornek olarak verilen problem ve veri seti icin test sonucuna gore en
dogru model KNN algoritmasidir. Simdi, modelin dogruluk oraninin
dogrulama veri setinde nasil degistigi goriilmek istenmektedir. Bu, egiti-
len modelin dogruluguna dair tarafsiz bir son kontrol saglayacaktir. Dog-
rulama setini egitimde kullanilmamasi ve test i¢in ayrilmasinin 6nemli
oldugu unutulmamalidir. Ciinkii egitim sirasinda bir hata yapilmigsa veya
egitim setine asir1 uyum saglanarak bir egitim gerceklestiyse (egitim seti-
ne veri sizintist olduysa) egitim models dogruluk degeri de test dogruluk
degeri de asir1 basarili bir sonug verecektir. KNN modeli dogrulama seti
tizerinde dogrudan calistirilabilir ve sonuglari, son dogruluk puani, bir
karigiklik (confusion) matrisi ve bir siniflandirma raporu olarak 6zetle-

nebilir.

T
SVM

# Make predictions on validation dataset

knn = KNeighborsClassifier ()

knn.fit (X egitim, Y egitim)

predictions = knn.predict (X dogrulama)

print (accuracy score (Y dogrulama, predictions))

print (confusion matrix (Y dogrulama, predictions))
print (classification report (Y dogrulama, predictions))

Liste 2.19 Dogrulama veri setinden tahminleme
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8.92
[[14 e @]
[ e 17 1]
[ @ 3 15]]
precision recall fi1-score support
Iris-setosa 1.00 1.00 1.00 14
Iris-versicolor 9.85 0.94 ©.89 18
Iris-virginica 0.94 9.83 ©.88 18
accuracy ©.92 50
macro avg 8.93 8.93 8.93 58
weighted avg 9.92 8.92 ©.92 58

Liste 2.20 Dogrulama Setinden yapilan tahminlerin ¢iktisi

Liste 2.20’den dogruluk (accuracy) oraninin 0.92 veya %92 oldugunu
goriilebilir. Karigiklik (karmagiklik) matrisi (€ Lroo , yapilan 3 hata hak-
kinda bir fikir verir. Karmagiklik matrisinin foa 91:|ko$egen (7,11,9) de-
gerleri disinda kalan kisimlarindaki degerler tahminlerdeki hata-
11 degerleri ifade etmektedir. Son olarak, siniflandirma raporu, her sinifin
dogruluk (accuracy), hassasiyet(recall), f1-skor (f1-score) ve destek (sup-
port) degerini gostererek dogrulama veri seti kiiciik olsa da mitkemmel
sonuglar saglamaktadir.

2.7 Ozet

Bu boliimde, Python’da ilk makine 6grenimi projesinin adim adim
nasil tamamlanacag kesfedildi. Verilerin ytiklenmesi ve tahminleme ya-
pilmasini igeren kiigiik bir son-nokta projesi gerceklestirildi. Bu sayede,
uygulama yapmanin platformu tanimanin en iyi yolu oldugunun kesfedil-
digi umulmaktadir.
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BOLUM 3

Giris

Bir bolgedeki ev fiyatlarinin tahminini siniflandirma probleminden
farkli olarak bir deger tahminleme problemidir. Regresyon analizi, ba-
gimli degisken veya sinif (ev fiyatlari) ile bagimsiz degiskenler veya 6z-

nitelikler (odalarin sayisi, banyo sayisi, konum gibi faktorler) arasindaki
iliskiyi modellemek i¢in kullanilir.

Housing veri seti izerinde yapilan bir regresyon analizi, ev fiyatlarini
etkileyen faktorleri belirlemek ve bu faktorlerin fiyatlardaki etkisini nicel
olarak 6lgmek i¢in 6nemli bir aragtir. Bu analiz, emlak sektoriinde yatirim
yapmak veya ev fiyatlarini belirlemek isteyen bireyler veya kurumlar i¢in
degerli bilgiler sunabilir.

3.1 Makine Ogrenmesiyle Regresyon Problemi

Bu projede, Python’da regresyon tahmin problemi modelleme tizeri-
ne bir vaka ¢alisilacaktir. Proje tamamlandiktan sonra asagidaki beceriler
kazanilmis olacaktir. Bir regresyon tahmin problemini modellemede asa-
gidaki adimlar izlenecektir:

1. Veri setini anlama: Ik adim, veri setini incelemek ve i¢cindeki
degiskenleri anlamaktir. Veri setinin yapisi, hedef degisken ve 6zellikler
hakkinda bilgi edinmek 6nemlidir.

2. Veri 6n isleme: Veri setinde eksik veya yanlis degerler varsa, bun-
lar1 diizeltmek veya ¢ikarmak gerekmektedir. Ayrica, kategorik degisken-
leri sayisal degerlere doniistiirmek veya 6zellik mithendisligi teknikleriyle
yeni 6zellikler olusturmak da gerekebilir.

3. Veribolme: Veri setini egitim ve test veri setlerine ayirmak dnem-
lidir. Egitim veri seti tizerinde model egitilecek ve test veri seti iizerinde
performansi degerlendirilecektir.

4. Model se¢imi: Regresyon tahminsel modelleme sorunlari igin ge-
sitli modeller vardir, 6rnegin dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar
agaclari, rastgele ormanlar vb. Veri setine ve soruna bagli olarak en uygun
model secilecektir.

5. Model egitimi: Segilen modeli egitim veri seti {izerinde egitilme-
si, modelin ozellikleri ve hedef degiskeni arasindaki iliskiyi 6grenmesini
saglar.

6. Model degerlendirmesi: Egitilen modeli test veri seti iizerinde
degerlendirin. Bu, modelin ger¢ek diinya verilerine nasil genellestigini
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gosterir. Degerlendirme metriklerini kullanarak modelin performansini
olgebilirsiniz.

7. Model iyilestirme: Modelin performansini artirmak igin gesitli
yontemler deneyebilirsiniz. Ozellik mithendisligi, hiperparametre ayarla-
masl, ensemble modelleri gibi teknikler kullanarak modelin performansi
gelistirilebilir.

Sonuglarin yorumlanmasi: Son olarak, elde edilen sonuglar yorumla-
nir ve is problemine nasil uygulayabilecegini degerlendirilir[12].

Model performansini artirmak i¢in veri doniistimlerinin nasil kulla-
nacag1 gosterilecektir. Veri seti {izerinde doniisiimler yapilarak modelin
performans: artirilabilir. Ornegin, sayisal degerlerin normallestirilmesi,
kategorik degiskenlerin kodlanmasi veya 6zelliklerin polinom terimlerine
donistiriilmesi gibi doniisiimler kullanilabilir.

Model performansini artirmak i¢in algoritma ayarlamasinin nasil ya-
pildig1 gosterilecektir. Algoritma ayarlamasi, modelin hiperparametreleri-
ni optimize etmeyi icerir. Grid arama veya rastgele arama gibi yontemler
kullanarak farkli hiperparametre kombinasyonu denenerek modelin per-
formansi artirilabilir.

Model performansini artirmak i¢in topluluk yontemleri ve topluluk
yontemlerinin ayarlanmasinin nasil yapildigi gosterilecektir. Topluluk
yontemleri, birden fazla modelin kombinasyonunu kullanarak daha iyi
bir performans elde etmeyi amaglar. Ornegin, Bagging ve Boosting gibi
yontemler topluluk yontemlerine 6rnek olarak verilebilir. Bu yontemlerde,
farkli modelleri egiterek ve tahminlerini birlestirerek daha giiglii ve daha
istikrarl1 bir model elde edilebilir.

Topluluk yontemlerinin ayarlanmasinda her bir modelin nasil egiti-
lecegi, hangi hiperparametrelerin kullanilacagi ve tahminlerin nasil bir-
lestirilecegi gibi adimlar yer alir. Bu ayarlamalar, topluluk yontemlerinin
performansini artirmak icin 6nemlidir. Ornegin, Bagging yonteminde
farkl1 alt 6rneklemeler olusturmak veya Boosting yonteminde zayif 6gre-
nicilerin agirliklarini ayarlamak gibi stratejiler kullanilabilir.

Bu projede “Boston Ev Fiyatlar1” veri seti kullanilacaktir. Her kayit,
Boston'un bir banliydsiinii veya kasabasini tarif eder. Veri, 1970 yilinda
Boston Standart Metropolitan Istatistik Bélgesi (SMSA)ndan elde edil-
migtir. Oznitelikler agagidaki sekilde tanimlanmistir (UCI Makine Og-
renimi Online Veri seti deposundan alinmistir [13]). Boston Ev Fiyati
veri seti, Boston'un ¢esitli banliyolerindeki ev fiyatlarin1 tahmin etmek
icin kullanilan bir veri setidir. Veri seti 13 siitundan olusur ve her siitun
bir 6zelligi temsil eder. Siitun isimlerinin Ingilizce ve Tiirkgesi su gekilde
ozetlenebilir:
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- CRIM: Sehir basina sug orani

- ZN: 25.000 metrekareden biiyiik konut parsellerinin orani

- INDUS: Sehirdeki perakende ig alaninin orani

- CHAS: Charles Nehrine yakin olup olmadigi (1 = evet, 0 = hayir)
- NOX: Nitrik oksit konsantrasyonu (par¢a basina 10 milyon)
- RM: Ortalama oda sayis1

- AGE: 1940’tan Once inga edilen sahip evlerin orani

- DIS: Bes Boston istihdam merkezine agirlikli mesafeler

- RAD: Radial otoyollara erisilebilirlik indeksi

- TAX: Tam deger vergisi oran1 (10.000$ basina)

- PTRATIO: Sehirdeki 6grenci/6gretmen orani

- B: Siyah niifusun yiizdesi (1000(Bk - 0.63)/2)

- LSTAT: Diisiik statiilii niifusun ytizdesi

Boston veri setindeki stitunlarin ingilizce kisaltmalar: ve Tiirkge kar-
siliklar1 soyledir:

- CRIM: Crime Rate (Sug Orani). Tiirkge’de “SO” olarak kisaltilabilir.
- ZN: Zone (Bolge). Tiirkge’de “B” olarak kisaltilabilir.

- INDUS: Industry (Sanayi). Tiirk¢e’de “S” olarak,

- CHAS: Charles River (Charles Nehri). Tiirk¢e’de “CN” olarak,

- NOX: Nitric Oxide (Nitrik Oksit). Tiirkce’de “NO” olarak,

- RM: Room Number (Oda Sayisi). Tiirk¢e’de “OS” olarak,

- AGE: Age (Yas). Tiirk¢e’de “Y” olarak,

- DIS: Distance (Mesafe). Tiirkge’de “M” olarak,

- RAD: Radial Highway (Radial Otoyol). Tiirkge’de “RO” olarak,

- TAX: Tax Rate (Vergi Orani). Tiirk¢e’de “VO” olarak,

- PTRATIO: Pupil Teacher Ratio (Ogrenci Ogretmen Orani). Tiirk-
¢e’de “O00” olarak,

- B: Black Population Percentage (Siyah Niifus Yiizdesi). Tiirk¢e’de
“SNY” olarak,

- LSTAT: Lower Status Population Percentage (Diisiik Statiilii Niifus
Yiizdesi). Tirkge’de “DSNY” olarak kisaltilabilir.
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Son olarak hedef degisken Boston verisetinde “MEDV” siitunu, ev-
lerin ortanca degerini (median value) gosterir. Tiirk¢e kisaltmast “OD”
olabilir.

Liste olarak [SO, B, S, CN, NO, OS, Y, M, RO, VO, OO0, SNY, DSNY,
OD] seklinde gosterilebilir.
3.2 Veri Kiimesini Yiikleme

Bu proje i¢in gerekli kiitiiphaneleri yiikleyerek baslanmalidir.

# Regresyon Kiitiihanelerinin Yiiklenmesi

import numpy

from numpy import arange

from matplotlib import pyplot

from pandas import read csv

from pandas import set option

from pandas.plotting import scatter matrix

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model selection import cross val score
from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn.linear model import LinearRegression
from sklearn.linear model import Lasso

from sklearn.linear model import ElasticNet

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
from sklearn.svm import SVR

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
from sklearn.ensemble import ExtraTreesRegressor
from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor

from sklearn.metrics import mean squared error

Liste 3.1 Kiitiiphanelerin yiiklenmesi

UCI Machine Learning veri havuzundan veri seti bilgisayara “.csv”
dosya uzantisiyla indirilmis ve uygulamaya dahil edilmistir.

# Verisetinin Yiklenmesi

filename = ‘housing.csv’

isimler = [‘So’, ‘B’, ‘S’, ‘Cn’, ‘NO’, ‘OS’, ‘y’, ‘M’, ‘RO’, ‘Vo’,
‘0oo’, ‘SNY’, '‘DSNY’, ‘OD’]

veriseti = read csv(filename, delim whitespace = True,
names=isimler)

Liste 3.2 Veri setinin Yiiklenmesi

Her 6zniteligin kisa adlar1 tanimlanmis ve bir isim listesi olarak atan-
muistir. Ayrica, bu dosyadaki ozniteliklerin bosluklarla degil, virgiillerle
ayrildigini ve bunu read_csv() fonksiyonuna “delim_whitespace” argii-
mani araciligiyla belirtildigine dikkat edilmeldir. Artik veriler python or-
tamina basarili bir sekilde yliklenmistir.
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3.3 Veri Analizi

Veri teknik analize hazir hale gelmistir. Istatistiksel olarak incelemek
faydali olacaktir.

3.3.1 Tanimlayici Istatistikler

Veri kiitmesinin boyutlar1 onaylanarak baslanirsa veri kayb1 ve orta-
ma akatraimad bir sorun olup olmadig1 kolaylikla anlagilabilir. Ornegin
satir ve slitun sayisi Liste 3.3 ile kontrol edilsin.

#veri seti boyutu kontrolu
print (veriseti.shape)

Liste 3.3 Veri setinin boyutlarini sorgulama

Calisilacak 506 6rnek var ve verilerin OD (Orta Deger) de dahil ol-
mak {izere 14 6zniteligi oldugunu onaylanabilir (Liste 3.4):

#veri seti boyut ciktisi
(506, 14)

Liste 3.4 Veri setinin boyut ¢iktist
Oznitelik veri tipi incelenirse (Liste 3.5’teki kodlarla) tiim 6zelliklerin
sayisal oldugu Liste 3.6’dan goriilmektedir. Cogunlukla reel sayilar (float)
ve bazilari tamsay1 (int)’dur.

#veri seti boyut ciktisi
print (veriseti.dtypes)

Liste 3.5 Her bir ozniteligin tiirii yazdirilir

S0 floathd
B floatod
S floathd
CN ints4
NO floathd
0s floatod
Y floathd
M floatod
RO ints4
Vo floatod
000 floathd
SNY floatbd
DSNY floathd
oD floatod

dtype: object

Liste 3.6 Her bir ozniteligin tiir ¢iktist

Verisetinin ilk 20 satir1 incelenerek 6zniteliklerin hangi veri araligin-
da oldugu hakkinda temel baz: bilgiler elde edilebilir (Liste 3.7). Verile-
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rin veri tipinin ve deger araliklarinin dogrulugunun gozle kontrolii ¢cok
onemlidir (Liste 3.8).

# veriseti.head (adet) ilk “adet” kadar veriyi gbsterir.
print (veriseti.head(20))

Liste 3.7 Veri seti ilk 20 satir

50 B s NO 0s ¥ M RO Vo 000 SNY  DSNY 0D
® ©.90632 18.@ 2.31 © ©.538 6.575 65.2 4.8908 1 296.8 15.3 395.99 4.98 24.0
1 9.82731 ©.6 7.7 © ©.469 6.421 78.9 4.9671 2 242.@0 17.83 395.98 9.14 21.5
2 9.e2729 @.0 7.7 @ 0.469 7.185 1.1 4.9671 2 242.0 17.8 397.83 4.3 34.7
3 9.83237 ©.80 2.18 @ ©.458 6.998 45.8 6.0622 3 222.0 18.7 394.63 2.04 33.4
4 ©.96985 ©.0 2.18 © ©.458 7.147 54.2 6.8622 3 222.8 18.7 395.99 5.33 36.2
5 9.e2985 ©.8 2.18 @ 0.458 6.43@ 58.7 6.8622 3 222.0 18.7 304,12 5.21 28.7
6 ©0.88829 12.5 7.87 @ ©0.524 6.912 66.6 5.5685 5 311.0 15.2 395.60 12.43 22.9
7 ©.14455 12.5 7.87 © ©.524 6.172 96.1 5.9595 5 311.8 15.2 39g5.99 19.15 27.1
& ©.21124 12.5 7.87 @ ©.524 5.631 100.8 6.0821 5 311.8 15.2 385.63 29.93 16.5
9 @.17884 12.5 7.87 © 0.524 6.804 85.9 £.5921 5 311.8 15.2 386.71 17.18 18.90
10 ©.22489 12.5 7.87 @ ©.524 6.377 94.3 6.3467 5 311.@ 15.2 397.53 20.45 15.0
11 ©9.11747 12.5 7.87 @ ©.524 6.009 82.9 6.2267 5 311.8 15.2 395.99 13.27 18.9
12 9.e9378 12.5 7.87 @ ©.524 5.889 35.8@ 5.4509 5 311.0 15.2 399.59 15.71 21.7
13 9.62976 ©.8 8.14 @ ©.538 5.949 61.8 4.7075 4 307.@ 21.8 395.99 8.26 20.4
14 ©9.63795 ©.8 8.14 © ©.538 6.095 84.5 4.4619 4 307.0 21.@8 339.02 10.26 18.2
15 9.62739 ©.8 8.14 @ ©.538 5.834 56.5 4.498% 4 307.0 21.8 395.62 §.47 19.9
16 1.85393 ©.8 8.14 @ ©.538 5.935 29.3 4.498 4 307.@0 21.@ 335.85 .58 23.1
17 ©.78420 ©.8 8.14 © ©.538 5.998 81.7 4.2579 4 307.0 21.@ 336.75 14.67 17.5
13 9.80271 ©.8 8.14 @ ©.538 5.456 36.6 3.7965 4 307.0 21.@ 333,99 11.60 20.2
19 ©9.72580 ©.8 8.14 @ ©.538 5.727 9.5 3.7965 4 307.0 21.@ 399.95 11.28 18.2

Liste 3.8 Veri setinin ilk 20 satirinin gozlemlenmesi
Verisetinin istatistiksel agiklamalar1 yazdirilmigtir. Artik 6znitelikle-

rin istatiksel degerleri Liste 3.9 ile hesaplanir ve Liste3.10’da tablo halinde
gosterilmistir.

#veri setini 1 hane ondalikli olarak yazdir tanimlama
set option(“display.precision”,1)
print (veriseti.describe())

Liste 3.9 Her bir ozniteligin istatistiksel tanimi yazdirilir

Minimum ve maksimum degerler de ¢ok degisken araclardir. Verileri
yeniden dl¢ceklendirerek muhtemelen daha iyi sonuglar elde edilebilecektir.

S0 B S N nNo 0s Y M RO VO 000 SNY  DSMY oD
count 5.l1e+@2 5056.8 505.8 5.1e+82 586.0 506.8 5056.8 586.@ 506.8 506.0 506.0 506.0 506.0 506.0
mean  3.6e+88 11.4  11.1 6.%e-82 8.6 6.3  68.6 3.8 9.5 4@8.2 18.5 356.7 12.7 22.5
std 8.62+80  23.3 6.9 2.5e-@81 8.1 8.7 28.1 2.1 8.7 168.5 2.2 91.3 7.1 9.2
min 6.3e-83 2.8 0.5 0.2e+00 9.4 3.6 2.9 1.1 1.6 187.8 12.6 9.3 1.7 5.9
25% 8.2e-82 8.8 5.2 0.0e+80 9.4 5.9 45.8 2.1 4.9 279.0 17.4 375.4 6.9 17.9
50% 2.6e-81 2.8 9.7 0.2e+00 8.5 6.2 77.5 3.2 5.0 330.80 19.1 391.4 11.4 21.2
75% 3.7e+88 12.5 18.1 ©.@2e+80 8.6 6.6 94.1 5.2 24.8 666.0 20.2 396.2 17.0 25.8
max 8.9e+01 1e0.90 27.7 1.0e+00 9.9 8.8 lee.e 12.1 24.0¢ 711.8 22.0 396.9 38.@ 58.9

Liste 3.10 Her bir ozniteligin temel istatistiksel ¢iktisi

Ozniteliklerin (bagimsiz degiskenlerin) korelasyonlar: Liste 3.11 ile
hesaplanarak Liste 3.12’deki degerler elde edilir.

# Korelasyon hesaplama (correlation)
set option(‘display.precision’,2)
print (veriseti.corr (method=’pearson’))

Liste 3.11 Her bir ozniteligin istatistiksel tanumi yazdirilir
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50 B s CH NO 0s Y M RO V0 000  SNY DSMNY oD
S0 1.00 -0.20 .41 -5.59e-02 ©.42 -8.22 0.35 -0.383 6.26e-01 @.58 .29 -@.39 0.46 -0.39
B 8.20 1.0 -8.53 -4.27e-02 -0.52 ©.31 -8.57 0.66 -3.12e-01 -©.31 -0.39 ©.18 -90.41 @.36
s 8.41 -8.53 1.80 6.29e-92 ©.76 -0.39 @.64 -8.71 5.95e-81 @.72 0.38 -8.36 ©.60 -0.48
CH 9.06 -0.04 ©.06 1.00e+08 ©.09 0.9 ©.89 -0.10 -7.37e-83 -8.84 -0.12 @.85 -8.85 0.18
NO @.42 -8.52 @8.76 9.12e-02 1.0@ -8.38 0.73 -0.77 6.1le-01 .57 0.19 -@.38 0.59 -8.43
0s 8.22 B8.31 -8.39 9.13e-02 -2.380 1.80 -8.24 0.21 -2.18e-01 -2.29 -0.36 ©.13 -8.61 @.7@
Y 8.35 -8.57 B8.64 B8.65e-02 ©.73 -0.24 1.80 -8.75 4.56e-01 ©.51 0.26 -8.27 ©.60 -0.38
M 8.38 ©.66 -8.71 -9.92e-92 -0.77 0.21 -8.75 1.8@ -4.95e-81 -8.53 -9.23 ©.29% -8.50 0.25
RO 8.63 -0.31 ©.60 -7.37e-03 ©.61 -0.21 0.46 -0.49 1.00e+00 ©.91 0.46 -@.44 0.49 -98.38
Vo @.58 -8.31 8.72 -3.56e-02 @.67 -8.29 0.51 -0.53 9.10e-01 1.0@ 0.46 -0.44 0.54 -8.47
000 ©.29 -8.39 8.38 -1.22e-01 ©.19 -8.36 0.26 -8.23 4.65e-01 ©.46 1.0 -8.18 8.37 -8.51
SHY -8.39 ©.18 -8.36 4.88e-92 -0.38 @.13 -0.27 0.29 -4.44e-01 -0.44 -9.18 1.09 -8.37 8.33
DSNY ©.46 -0.41 ©.6@ -5.39e-92 ©.59 -@.61 ©.60 -8.580 4.89e-01 ©.54 9.37 -8.37 1.60 -8.74
oD 8.39 0.36 -8.48 1.75e-01 -0.43 0.79 -0.38 @.25 -3.82e-01 -0.47 -0.51 @.33 -8.74 1.08@

Liste 3.12 Her bir Ozniteligin korelasyon giktisi

Bir¢ok 6zniteligin giiglii bir korelasyonu oldugunu goériilmektedir ki
bu da ilgingtir (Liste 3.12 ).

Ornegin:

Sve NO 0.77 ile

Sve M -0.71ile

VO veS0.72ile

Y ve NO 0.73 ile

M ve NO -0.78 korelasyon degeriyle ile iliskilidir.

Ayrica, DSNY 6zniteliginin gikt1 degiskeni OD ile -0.74 degeriyle iyi
bir negatif korelasyona sahip oldugu goriilmektedir.

3.4 Veri Gorsellestirmeleri

Veri gorsellestirmesi, verileri etkili bir sekilde anlamak, kesfetmek ve
iletmek i¢in gorsel grafikler ve grafiksel temsiller kullanma siirecidir. Veri
gorsellestirme, karmasik veri kiimelerini daha anlagilir ve erisilebilir hale
getirirken, veri analizi ve yorumlama siireglerini destekler. Bu yontem,
verilerdeki desenleri, egilimleri, iligkileri ve aykir1 degerleri kesfetmek ve
veri tabanli kararlar almak i¢in 6nemli bir aragtir[14].

3.4.1 Tek Modlu Veri Gorsellestirmeleri

Bireysel ozelliklerin gorsellestirmeleri dikkatle incelenerek farkl: ba-
kis agilar1 elde edilmeye ¢alisilmali ve fikirlerin harekete gecirilmesi sag-
lanmalidir. Bu perspektif ile bakildiginda gorsellestirmek 6n goriilemeyen
falyadalar saglayabilir. Veri dagilimlarini anlamak igin her bir 6zelligin
histogramina bakilabilir (Liste 3.13).
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# histogramlar

veriseti.hist (sharex=False,sharey=False,
xlabelsize=1,ylabelsize=1)

plt.show()

Liste 3.13 Her bir ozniteligin histogramini ¢izdirme
CN

-

Sekil 3.1 Her bir ozniteligin histogram grafikleri

CN, OD, Y ve B gibi baz1 6zniteliklerin iistel bir dagilima sahip oldu-
gu Sekil 3.I’den goriilebilir). OOO ve DSNY gibi digerlerinin ¢ift modlu
bir dagilima sahip olabilecegi goriilmektedir. Her bir 6zniteligin yogun-
luk grafigi (density plot) ¢izdirilir (Liste 3.14) ve Sekil 3.2°deki grafikler
elde edilir.

# yogunluk

# Veriler yogunluk grafigi olarak ¢izdirilir

veriseti.plot (kind="density”, subplots=True, layout=(4,4),
sharex=False, figsize=(10,10))

# Alt ve lst, sol ve sag grafikler arasindaki boslugu ayarla
pyplot.subplots adjust (hspace=0.2)

# Sol ve sag grafikler arasindaki boslugu ayarla
pyplot.subplots adjust (wspace=0.4)

# Grafigi gbster

pyplot.show()

Liste 3.14 Her bir dzniteligin yogunluk grafigini (density plot) ¢izdirme
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Sekil 3.2 Her bir ozniteligin yogunluk grafigi
Ozniteliklerin kutu grafigi Liste 3.15 ile ¢izdirdilirse Sekil 3.3’teki
kutu grafikleri elde edilecektir.

# Veriler yoJunluk grafigi olarak ¢izdirilir

veriseti.plot (kind="density”, subplots=True, layout=(4,4),
sharex=False, figsize=(10,10))

pyplot.subplots adjust (hspace=0.2)

pyplot.subplots adjust (wspace=0.4)

# Grafigi gdster

pyplot.show()

Liste 3.15 Her bir ozniteligin yogunluk grafigini (density plot) ¢izdirerek
gorsellestirelim
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Sekil 3.3 Her bir ozniteligin kutu grafigi
Bu grafikler bir¢ok dagilimda carpikligi gostermeye yardimec olur,

bu nedenle kutu grafiklerinin ug noktalarindaki veriler aykir: veri olarak
goriilebilir.

3.4.2 Cok Modlu Veri Gorsellestirme

Degiskenler arasindaki etkilesimlerin gorsellestirmelerine bakalim.
Baslamak i¢in en iyi yer, bir sagilim (scatter) ¢izelgesi matrisidir. Evet, scat-
ter_matrix komutunda diagonal parametresi varsayilan olarak “hist” de-
gerindedir, bu nedenle ¢izgi matrisi igindeki diyagonal (kosegen) grafikler
histogramlar olacaktir. Sagilma grafigini ¢izdiren kod Liste 3.16’da veril-
migtir.

# Scatter c¢izgi matrisini olustur

scatter matrix = pd.plotting.scatter matrix(veriseti, figsize=(10,
10), alpha=0.8, diagonal="hist’)
pyplot.subplots adjust (wspace=0.2, hspace=0.2)

pyplot.show/()

Liste 3.16 Her bir ozniteligin diyagonal histogramim ¢izdirme
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Sekil 3.4 Ozniteliklerin diyagonal matrisi

Degiskenler arasindaki etkilesimleri ve iliskileri gozlemlemek igin
bazi gorsellestirmelere bakalim. En iyi baslangi¢ noktasi, korelasyon da-
gilim grafigi matrisidir (Sekil 3.5). Korelasyonu yiiksek bazi 6znitelikle-
rin iliski iginde iyi bir yap1 gosterdiklerini gorebiliyoruz. Dogrusal degil,
ancak tahmin edilebilir egri iliskileri vardir. Korelasyonu gorebilmek igin
Liste 3.17°deki kodlar kullanilir.

# Seaborn kiitliphanesi ile 1si1i haritasi Korelasyona gbre olusturma
import seaborn as sns

corr matrix = veriseti.corr()

pyplot.figure (figsize= (10, 8))

sns.heatmap (corr matrix, annot=True, cmap="Y1GnBu”)
pyplot.title(‘Veri Ozellikleri Korelasyon Matrisi’)

pyplot.show()

Liste 3.17 Oznitelikler arasindaki korelasyon

Koyu mavi renk pozitif korelasyonu, sar1 renk ise negatif korelasyo-
nu gosterir (Sekil 3.5). Ayrica, daha sonra modellerin dogrulugunu iyiles-
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tirmeyi amaglayan kandidozlar1 ¢ikarmaya yonelik bazi koyu kirmizi ve
koyu mavi renkler de gorebiliriz.

Veri Ozellikleri Korelasyon Matrisi
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Sekil 3.5 Ozniteliklerin Korelasyon Matrisi

3.4.3 Cikarimlarin Ozeti

Bu veri kiimesinde bir¢ok yap1 vardir. Modelleme dogrulugunu arti-
rabilecek yapinin daha iyi ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in daha sonra kullana-
bilecek doniisiimlerin diigiinilmesi gerekmektedir. Asagidaki ek adimlar
model iyilestirmek adina denenebilir. Bunlar:

1. Ozellik secimi yaparak en ¢ok korelasyonlu 6zellikleri ¢ikarma,

2. Degisen olgeklerin etkisini azaltmak i¢in veri setini normalize
etme ve

3. Farkli veri dagilimlarinin etkisini azaltmak i¢in veri setini stan-
dartlastirma gibi.

Verilerin ayristirilmasi (discretization) segenegi de kesfedilebilir. Bu
karar agaci algoritmalar1 igin genellikle dogrulugu arttirir.
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3.5 Dogrulama Veri Seti

Veri ayirma (hold-out) seti kullanmak dogrulama igin iyi bir yakla-
simdir. Bu, analiz ve modelde kullanilan veri setinin bir kismidir. Bu veri
seti, proje sonunda modelin dogrulugunu goériilmemis veride test etmek
i¢cin kullanilacaktir. Bu dogrulama adimi uygulama egitim siirecinde bir
hata yapip yapilmadiginin goriilmesine ve goriilmemis veride tahmin
dogrulugunun test edilmesine imkan vermektedir. Veri setlerinin %80’ini
modelleme icin %20’si dogrulama i¢in egitimden once Liste 3.18’deki kod
parcastyla ayrilabilir.

# Veriyi dodrulama icin editimden énce ayirma

dizi = veriseti.values

X = dizi[:,0:13]

Y = dizi[:,13]

dogrulama boyutu = 0.20

tohum = 7

X egitim, X dogrulama, Y egitim, Y dogrulama = train test

split (X, Y, test size=dogrulama boyutu, random state=tohum)

Liste 3.18 Veri setinin egitim ve dogrulama olmak iizere ayrilmas:

3.6 Algoritmalar1 Degerlendirme

Temelde bu problemde hangi algoritmalarin iyi sonug verecegi 6zgiile-
meyebilir. Icimizden bir his Lineer Regresyon ve ElasticNet gibi regresyon
algoritmalarinin iyi sonug verecegini 6ngorebilir. Ayrica, karar agaglar
ve SVM'nin de iyi sonug verebilmesi de miimkiindiir. Ongoriilerin yonii-
niin tayin edilmesi ve modellemenin ilk adimi olarak 10-kath ¢apraz dog-
rulamada kullanilmak iizere Test setinin olusturulmasiyla baglanir. Veri
kiimesi ¢ok kii¢iik degil ve bu, iyi bir standart test seti yapilandirmasidur.
Algoritmalari, Ortalama Kare Hata (MSE) metrigi kullanarak degerlen-
direcegiz. MSE, tiim tahminlerin ne kadar yanlis oldugunu (0 hatasizlik
durumudur) genel olarak gosterecektir (Liste 3.19).

# Test secenekleri ve dodrulama parametreleri
k fold sayisi = 10

tohum = 7

skor = “neg mean squared error”

Liste 3.19 Test secenekleri ve dogrulama parametreleri

Bu problemde performans dl¢tiimii i¢in birkag farkli algoritma ile egi-
timler yapilmali ve performans degerleri goriilmelidir. Bu regresyon prob-
lemine 6zgii gesitli algoritmalar tercih edilmelidir (Liste 3.20).

Bunlar:

1. Lineer Algoritmalar: Lineer Regresyon (LR), Lasso Regresyon
(LASSO) ve ElasticNet (EN).
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2. Nonlineer Algoritmalar: Siniflandirma ve Regresyon Agacla-
r1 (CART), Destek Vektorii Regresyonu (SVR) ve k-En Yakin Komsular
(KNN).

# Hizli test ic¢in algoritmalar

models = []

models.append(('LR’, LinearRegression()))
models.append(('LASSO’, Lasso()))

models.append(('EN’, ElasticNet()))

models.append(('KNN’, KNeighborsRegressor()))
models.append(('CART’, DecisionTreeRegressor()))
models.append(('SVR’, SVR())) # Support Vector Regression

Liste 3.20 Egitimi gerceklestirilecek algoritmalar listesi olusturuldu

Tim algoritmalar varsayilan ayarlama parametrelerini kullanmak-
tadir. Her algoritma i¢cin MSE(Mean Square Error)nin ortalamasini ve
standart sapmasi hesaplanarak sonuglar ayri ayr1 tutulmalidir (Liste 3.22).

# Hizli test ig¢in algoritmalar
sonuclar = []
isimler = []
for isim, model in modeller:

kfold = KFold(n splits=k fold sayisi, shuffle=True, random
state=tohum)

cv_sonuclar = cross val score(model, X egitim, Y egitim,
cv=kfold, scoring=skor)

results.append(cv_sonuclari)

names.append (isim)

msj = “%s: Sf (%f)” % (isim, cv _sonuclar.mean(), cv_sonuclar.
std())

print (msj)

Liste 3.22 Algoritma performanslarinin degerlendirilmesi
MSE degerlerine gore, en diisitk MSE degeri ilk sirada LR (Lineer
Regresyon) ve hemen ardindan CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaci)
modelleri yer almaktadir.

LR: -22.006009 (12.188886)
LASSO: -27.105803 (13.165915)
EN: -27.923014 (13.156405)
KNN: -39.808936 (16.507968)
CART: -25.206493 (18.290140)
SVR: -67.824705 (32.801530)

Liste 3.23 Algoritmalarin degerlendirilme sonucu

Regresyon algoritmalar: icin benzer dagilimlar gozlemlenebilir ve
belki de CART modeli i¢in skorlarin daha dar bir dagilimina sahip oluna-
bilir. Liste 3.24’teki kod ile algoritma performansini gorsellestirmek icin
bir kutu grafigi ¢izdirilmistir.
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#Algoritmalari Karsilastirilmasi

figur = pyplot.figure ()

#Baslik eklenir.

figur.suptitle (“Algoritmalarin Karsilastirmasi”)
#Grafifin ekseni belirlenir.

eksen = figur.add subplot (111)

#Kutu grafigi ¢izilir ve adlar eklenir.
pyplot.boxplot (sonuclar)

eksen.set xticklabels (isimler)

#Grafigi gbster.

pyplot.show()

Liste 3.24 Algoritma performansindaki farkliliklarin gorsellestirilmesi

Algoritmalann Karsilastirmasi
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Sekil 3.6 Algoritma performanslarinin karsilastirilmas

Verilerin farkli dlgekleri, tiim algoritmalarin basarisini olumsuz et-
kileyebilir ve muhtemelen SVR ve KNN algoritmalari i¢cin daha fazla etki
edebilir (Sekil 3.6).

3.7 Algoritmalar1 Degerlendirme: Standartlagtirma

Ham verilerin farkl: 6lgekleri bazi algoritmalarin basarisini olumsuz
etkileyebilmektedir. Ayni algoritmalari veri setinin standartlastirilmis bir
kopyasiyla degerlendirelim. Bu, her bir 6znitelik i¢in ortalamasinin sifir ve
standart sapmasinin 1 oldugu sekilde verinin doniistiiriildiigii bir siirectir.
Veri dontigiimii sirasinda veri sizintisi (data leakage) olusmasinin onlen-
mesi gerekmektedir. S1zintry1 6nlemenin iyi bir yolu, veriyi standartlasti-
ran boru hatlar1 (pipelines) kullanilmaktadir. Borular, ¢apraz dogrulama
test kiimesindeki her katman i¢in, veriyi standartlastiran ve modeli kuran
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hatlar olusturacaktir (Liste 3.24). Bu sayede, standartlastirilmis veri ile her
bir modelin ne kadar performans gosterdigine dair adil bir tahmin elde
edilebilir.

# Veri kiimesini standartlastirin (Ol¢.=0lceklendirilmis, Olcci.=
Olceklendirici)
borular = []
borular.append((0l¢.LR’, Pipeline([(‘0l¢cci’,
StandardScaler()), ('LR’, LinearRegression())])))
borular.append((0l¢.Lasso’, Pipeline ([ (‘Ol¢ci’,
StandardScaler()), (‘Lasso’, Lasso())])))
borular.append((0l¢c.ElasticNet’, Pipeline([(‘0l¢ci’,
StandardScaler()), (‘EN’, ElasticNet())])))
borular.append((0l¢c.KNN’, Pipeline([(‘0l¢ci’,
StandardScaler()), ('KNN’, KNeighborsRegressor())])))
borular.append((Ol¢.CART’, Pipeline([(‘0l¢ci’,
StandardScaler()), ('CART’, DecisionTreeRegressor())])))
borular.append((0l¢.SVR’, Pipeline([(‘0l¢ci’,
StandardScaler()), ('SVR’, SVR())])))
sonuclar = []
isimler = []
# Modelleri &Slg¢eklendirilmis veri ile editerek sonucglari
degerlendir
for isim, model in borular:

k fold = KFold(n splits=k fold sayisi, shuffe=True, random
state=tohum)

cv_sonuclar = cross val score(model, X egitim, Y egitim, cv=k
fold, scoring=skor)

sonuclar.append (cv_sonuclar)

isimler.append (isim)

msj = “%s: Sf (%f)” % (isim, cv_sonuclar.mean(), cv_sonuclar.
std())

print (msj)

Liste 3.24 Standartlastirilmis veri setinde algoritmalar: degerlendirme
Ornegi calistirdigimizda, ortalama kare hatalarin listesini gosteren

bir sonug elde ederiz. Olgeklendirmenin KNN modelini diger modellere
gore daha diisiik bir hata ile etkiledigi goriilebilir (Liste 3.25).

Olc.LR: -22.000009 (12.188880)
Olc.Lasso: -27.205896 (12.124418)
Olc.ElasticNet: -28.301160 (13.609110)
Olc.KNN: -21.456867 (15.016218)
Olc.CART: -25.515105 (17.950251)
_0lc.SVR: -29.570433 (18.052964) -

Liste 3.25 Standartlastirilmig veri setinde sonuclar

Simdi, ¢apraz dogrulama katlar1 arasindaki skorlarin (puanlarin) da-
gilimina Liste 3.26’daki kodlarla bakildiginda Sekil 3.7’deki dagilim goz-
lemlenir.
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#Algoritmalarin Karsilastirilmasi

figur = pyplot.figure ()

#Baslik eklenir.

figur.suptitle (“Algoritmalarin Karsilastirmasi”)

eksen = figur.add subplot(111) #Grafigin ekseni belirlenir.
pyplot.boxplot (sonuclar) #Kutu grafigi ¢izilir ve adlar eklenir.
eksen.set xticklabels(isimler)

pyplot.show () #Grafigi gdster.

Liste 3.26 Algoritma performansindaki farkliliklarin gorsellestirme

Olceklendirilmis Algoritmalann Kargilastirmasi
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Sekil 3.7 Standartlastirilmis veride algoritma performanslarinin karsilastirilmas

Hata oraninin hem dar bir dagilimi oldugu hem de en diisiik skora

sahip olan modelin KNN oldugunu gorebiliriz.

3.8 Parametre Ayarlama ve Sonuglari Iyilestirme

Onceki béliimde elde edilen sonuglar, KNN’nin veri kiimesinin 6l¢ek-
lendirilmis bir versiyonunda iyi sonugclar aldigini gostermektedir. Ancak
daha iyi yapilabilir mi? KNN i¢in varsayilan komsu sayis1 degeri 7’dir.
Grid search kullanarak farkli komsu sayilarinin bir setini deneyebilir
ve puant iyilestirip iyilestiremeyecegi goriilebilir. Liste 3.27°deki 6rnek-
te 'den 21%e kadar tek k degerleri denenmektedir. Her k degeri (komsu
say1s1), egitim veri kiimesinin standartlastirilmis bir kopyasinda 10-kath

capraz dogrulama kullanilarak degerlendirilir.
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Ayrica veri 6n igleme kisminda StandartScaler’ kullanir ve ardindan
KNN algoritmasinin en iyi parametrelerini bulmak ve performans karsi-
lastirmasi yapmak i¢in Grid Search yontemini kullanir. K degiskeni degis-
tirilerek KNN’nin performansi degerlendirilir (Liste 3.27). En iyi k degeri
bulunur. GridSearchCV() fonksiyonu ¢agirirken skorlama parametresi
‘neg_mean_squared_error’dir. Grid Search islemi sonucunda ortalama
ve standart sapma yazdirilir (Liste 3.28). En iyi sonuglar ve parametreler
goriintilenir.

# KNN Algoritmasi Ayarlamalari

scaler = StandardScaler () .fit (X egitim)
6lceneklendirilmis X = scaler.transform(X egitim)

k degerleri = numpy.array([1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21])
parametre gridi = dict(n neighbors=k degerleri)

model = KNeighborsRegressor()

kfold = KFold(n splits=k fold sayisi, shuffle=True, random
state=tohum)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param grid=parametre gridi,
scoring=skor, cv=kfold)

grid result = grid.fit (61l¢ceneklendirilmis X, Y egitim)

Liste 3.27 Standartlastirilmis Veri setinden Ayarlamalar: yapilmis KNN ile sonug
alma

P

print (“En Iyi Sonuc: $f, En Iyi Parametreler: %s” % (grid result.
best score , grid result.best params ))
ortalama = grid result.cv results [“mean test score”]
standart sapma = grid result.cv results ["“std test score”]
parametreler = grid result.cv results [“params”]
for ortalama, ss, parametre in zip(ortalama, standart sapma,
parametreler) :

print (“%f ($f) i¢in parametreler: %r” % (ortalama, ss,
parametre))

Liste 3.28 Ayarlama Sonrasi KNN Algoritmast giktisi

Asagida, k icin en iyi performans gosteren degeri, ortalama ve stan-
dart sapma goriilmektedir (Liste 3.29).

En Iyl Sonuc: -19.497829, En Iyl Parametreler: {'n_neighbors”: 1}

-19.497829 (15.769847) icin parametreler: {‘n neighbors’: 1}
-19.977984 (13.803973) icin parametreler: {‘n neighbors’: 3}
-21.270967 (14.833544) icin parametreler: {‘n neighbors’: 5}
-21.577292 (14.952592) icin parametreler: {‘n neighbors’: 7}
-21.001075 (14.701297) icin parametreler: {‘n neighbors’: 9}
-21.490306 (14.866957) icin parametreler: {‘n _neighbors’: 11}
-21.268533 (14.454969) icin parametreler: {‘n neighbors’: 13}
-21.968092 (14.209894) icin parametreler: {‘n neighbors’: 15}
-22.739880 (14.492752) icin parametreler: {‘n _neighbors’: 17}
-23.506901 (14.903224) icin parametreler: {‘n _neighbors’: 19}
——24.240303 (15.156565) icin parametreler: {‘n neighbors’: 21} -

Liste 3.29 Ayarlama Sonrasi KNN Algoritmas: giktisi
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3.9 Ensemble Yontemleri

Bu problemdeki algoritmalarin performansini iyilestirmek i¢in kulla-
nabilecegimiz bagka bir yontem de ensemble yontemleridir. Bu boliimde,
iki boosting ve iki bagging yonteminden dort farkli ensemble makine 6g-
renimi algoritmasini degerlendirilecektir:

1. Boosting Yontemleri: AdaBoost (AB) ve Gradient Boosting
(GBM).

2. Bagging Yontemleri: Rastgele Ormanlar (RF) ve Extra Trees (ET).

Onceki gibi, 10-kath ¢apraz dogrulama ve her kat icin egitim verisini
standartlagtiran borular kullanilacaktir.

# Topluluk Yéntemleri
ensembles []
ensembles.append((‘Olcekli AB’, Pipeline([(‘Olcci’,
StandardScaler()), (‘AB’, AdaBoostRegressor())])))
ensembles.append((‘0Olcekli GB’, Pipeline([(‘Olcci’,
StandardScaler()), ('‘GBM’, GradientBoostingRegressor())])))
ensembles.append((‘0Olcekli RF’, Pipeline([(‘Olcci’,
StandardScaler()), ('‘RF’, RandomForestRegressor())])))
ensembles.append((‘0Olcekli ET’, Pipeline([(‘Olcci’,
StandardScaler()), (‘ET’, ExtraTreesRegressor())])))
sonuclar = []
isimler = []
for isim, model in ensembles:

kfold KFold(n _splits=k fold sayisi, shuffle=True, random
state=tohum)

cv_sonuclar = cross val score(model, X, Y, cv=kfold,
scoring=’neg mean squared error’)

sonuclar.append (cv_sonuclar)

isimler.append (isim)

mesaj “$s: %f (%f)” % (isim, cv_sonuclar.mean(), Ccv_
sonuclar.std())

print (mesaj)

Liste 3.30 Standartlastirilmis veri setinde ensemle degerlendirme

Yukaridaki (Liste 3.30’daki) kodu ¢alistirmak, varsayilan parametre-
leri kullanarak her yontem icin ortalama kare hata hesaplar. Onceki bo-
limlerdeki lineer ve nonlineer algoritmalardan genellikle daha iyi puanlar
alindigini goriilebilir (Liste 3.31).

Olcekli AB: -13.706568 (6.200656)
Olcekli GB: -8.828411 (4.366591)
Olcekli RF: -10.803347 (5.842784)
Olcekli ET: -9.182650 (5.361260)

Liste 3.31 Ensemle algoritmalarinin degerlendirme ¢iktilar:

Capraz dogrulama katmanlar1 boyunca puanlarin dagilim grafige de
cizebilir (Liste 3.32) ve (Sekil 3.8).
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# Algoritmalari Karsilastir

fig = pyplot.figure ()

fig.suptitle(‘0Olceklendirilmis Ensemble Algoritmalarinin
Karsilastirmasi’)

ax = fig.add subplot(111)

pyplot.boxplot (sonuclar)

ax.set xticklabels (isimler)

pyplot.show()

Liste 3.32 Standartlastirilms veri setinde ensemble algoritma performansindaki
farkliliklar

Olceklendirilmis Ensemble Algoritmalanmin Kargilastirmasi
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Sekil 3.8 Ol¢eklendirilmis Ensemble Algoritmalarimin Karsilagtirmasi

Gradient Boosting’in daha iyi bir ortalama puani oldugu goriilmek-
tedir. Ayrica Extra Trees’in benzer bir dagilima sahip oldugu ve belki de
daha iyi bir medyan puanina sahip oldugu goriilmektedir. Ensemble tek-
niklerinin varsayilan parametreleri kullandig diisiintildigiinde ve para-
metre ayarlamasi yapildiginda muhtemelen daha iyi bir performans elde
edilecektir. Bir sonraki bolimde, Gradient Boosting’in performansini
daha da iyilestirmek icin ayarlamalar yapmaya calisilacaktir.

3.10 Ensemble Yontemleriyle Ayarlama Yapma

Boosting (performans iyilestirme) icin varsayilan asamalarin sayisi
(n_estimators) 100’diir. Bu, Gradient Boosting i¢in ayarlamaya uygun iyi
bir parametre olabilir. Genellikle boost etme asama sayist arttik¢a per-
formans iyilesir ancak egitim siiresi uzar. Bu boliimde, gradient boosting
icin agamalarin sayis1 ayarlanmaya galisilacaktir. Asagida, 50’den 400% 50
artislarla n estimators degerlerini tanimlayan bir parametre grubu (grid’i)
tanimlanmaktadir (Liste 3.33). Her ayar, 10-katl1 ¢apraz dogrulama kulla-
nilarak degerlendirilir.
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# Olcekli GBM’i Ayarlama

scaler = StandardScaler () .fit (X egitim)

yenidenOlceklenmisX = scaler.transform(X egitim)

param grid = dict(n_estimators=numpy.
array([50,100,150,200,250,300,350,400]))

model = GradientBoostingRegressor (random state=tohum)

kfold = KFold(n splits=k fold sayisi,shuffle=True, random state=tohum)
grid = GridSearchCV(estimator=model, param grid=param grid,
scoring=skor, cv=kfold)

grid sonucu = grid.fit (yenidenOlceklenmisX, Y egitim)

Liste 3.33 Olceklenmis veri setinde GBM'i ayarlama

Onceki gibi, en iyi yapilandirma 6zetlenebilir ve her farkli yapilandir-
mayla performansin nasil degistigi gozlemlenebilir (Liste 3.34).

# En iyi sonug¢lari gbsterme

print (“%s kullanarak en iyi sonug¢: 3f” % (grid result.best params ,
grid result.best score ))

means = grid result.cv _results [“mean test score”]

stds = grid result.cv results [“std test score”]

params = grid result.cv _results [“params”]

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):

print (“8r iken Ortalama=%f Standart Sapma=(%f) ¢ (param, mean,
stdev ))

Liste 3.34 Olceklenmis veri setinde GBM'in performansini gosterme

En iyi yapilandirmanin n_estimators= 400 oldugu ve -9.356471 ortala-
ma karesel hatayla sonuglandig1 goriilmektedir (Liste 3.35). Bu, ayarlanmamis
yontemden yaklagik 0.65 birim daha iyidir.

# En iyi sonug¢lar

{'n neighbors’:1} kullanarak en iyi sonuc¢: -19.497829

{'n neighbors’:1} iken Ortalama=-19.497829 Standart Sapma=(15.769847)
{'n neighbors’:3} iken Ortalama=-19.977984 Standart Sapma=(13.803973)
{'n neighbors’:5} iken Ortalama=-21.270967 Standart Sapma=(14.833544)
{'n neighbors’:7} iken Ortalama=-21.577292 Standart Sapma=(14.952592)
{'n neighbors’:9} iken Ortalama=-21.001075 Standart Sapma=(14.701297)
{'n neighbors’:11} iken Ortalama=-21.490306 Standart Sapma=(14.866957)
{'n neighbors’:13} iken Ortalama=-21.268533 Standart Sapma=(14.454969)
{'n neighbors’:15} iken Ortalama=-21.968092 Standart Sapma=(14.209894)
{'n neighbors’:17} iken Ortalama=-22.739880 Standart Sapma=(14.492752)
{'n neighbors’:9} iken Ortalama=-23.506901 Standart Sapma=(14.903224)
{'n neighbors’:21} iken Ortalama=-24.240303 Standart Sapma=(15.156565)

Liste 3.35 Olceklenmis veri setinde GBM'in performansin ¢iktist

Artik model kaydedilerek modelleme siireci sonlandirilarak farkli amag-
lar icin tekrar tekrar kullanabilir.

3.11 Modeli Sonlandirma

Bu boéliimde, gradient boosting modeli sonlandirilacaktir. Egitimden
once ayirmis dogrulama veri setinde performans degerlendirmesi yapilacak-
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tir. [lk olarak, modelin hazirlanmasi ve tam egitim veri setinde egitilmesi
gerekmektedir. Bu, egitimden Once veri setini standartlastirmayi gerekti-
rir (Liste 3.36).

#Modeli Hazirlama

scaler=StandardScaler () .fit (X egitim)
yenidenOlceklenmisX = scaler.transform(X egitim)

model =GradientBoostingRegressor (random state=tohum,n
estimators=400)

model. fit (yenidenOlceklenmisX, Y egitim)

Liste 3.36 Model Sonlandirma Yapisi

Daha sonra, dogrulama veri seti icin girdileri 6l¢eklendirebilir ve tah-
minler olusturabiliriz.

# Dogrulama Verisetini dénistiirme
yenidenOlceklenmisDogrulamaX = scaler.transform(X dogrulama)
tahminler = model.predict (yenidenOlceklenmisDogrulamaX)
print (mean squared error (Y dogrulama, tahminler))

#c1kt1 degeri

11.902132586880027

Liste 3.37 Sonlandirilmis Modeli Degerlendirme ve Ciktist

Tahmini MSE (ortalama karesel hata) 11.90 olarak hesaplanmuigtir.

3.12 Ozet

Bu boliimde, Python kullanarak bir regresyon tahmini makine 6gre-
nimi problemi ¢oziildii. Sirayla gergeklestirilen adimlar sunlardi:

1. Problem tanimi (Boston ev fiyatlar: verileri).
2. Veri kiimesini yiikleme.

3. Verileri analiz etme (bazi ¢arpik dagilimlar ve korelasyonlu 6zni-
telikler)

4. Algoritmalari degerlendirme (Dogrusal Regresyon uygun bulundu)

5. Standartlagtirma ile Algoritmalar1 Degerlendirme (KNN uygun
bulundu)

6. Algoritma Ayarlama (KNN i¢in K=3 en basaril1 olandi)

7. Ensemble Yontemleri (Bagging ve Boosting, Gradient Boosting
uygun bulundu)

8. Ensemble Yontemlerini Ayarlama (Gradient Boosting’den en iyi
sekilde yararlanma)

9. Final Modeli (tiim egitim verileri kullanild1 ve dogrulama veri seti
kullanarak dogrulama) gergeklestirildi.
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Bu ¢alisma, belirli makine 6grenimi gorevleri icin kiiciik adimlarin
nasil birlestirilerek tam bir projeye doniistiiriilebilecegini gostermistir. Bu
siray1 takip etmek, Python ve scikit-learn kullanarak uygulamali makine
6grenimi konusunda iyi bir pratik saglamaktadir.



Python ile Pratik Makine Ogrenmesi Projeleri *49

BOLUM 4

Giris

Bir¢ok ger¢ek diinya probleminde, verilerin ikili siniflara ayrilmasi ve
bu siniflarin dogru bir sekilde tahmin edilmesi biiyiik 6nem tasir. Makine
6grenmesi, ikili siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in giiclii bir aragtir
ve bu boliimde sonar mines vs rock veri seti tizerinde makine 6grenmesiy-
le ikili siniflandirma problemini ele alinacaktir. Bu veri seti, denizaltilarin
ve kayalarin denizdeki yankilarini 6lgen sesli sinyallerden olusur. Amag
veri setindeki bu ses sinyallerini analiz ederek, bir nesnenin denizalt1 m1
yoksa kaya m1 oldugunu dogru bir sekilde tahmin eden yapay zeka modeli
gelistirmektir.

4.1 Makine Ogrenmesiyle Ikili Stniflandirma Problemi

Bu ders boyunca, uygulamali makine 6grenimi siirecinin her adimini
iceren Python’da bir siniflandirma tahmini modelleme problemi tizerinde
calisilacaktir. Bu projeyi tamamladiktan sonra;

o Bir siniflandirma tahmini modelleme problemi nasil bastan sona
¢oziilecegini,

o Model performansini artirmak i¢in veri doniistiirmelerinin nasil
kullanilacagy,

o Model performansini artirmak i¢in algoritma ayarlamanin nasil
kullanilacagy,

e Model performansini artirmak i¢in ensemble yontemleri ve en-
semble yontemlerinin ayarlanmasinin nasil kullanilacag: anlatilacaktir.

Bu projenin odak noktasi, “Sonar Mines vs Rocks” veri kiimesi ola-
caktir. Bu, su alt1 nesnelerinin sonar verilerinden metal veya kaya nesnele-
rinin tahmin edilmesi problemidir. Her veri 6rgiisii, 0.0 ile 1.0 araliginda-
ki 60 say1 kiimesidir. Her say1, belirli bir frekans bandindaki enerjiyi be-
lirli bir siire boyunca entegre eder. Her kayitla iligkili etiket, nesnenin bir
kaya ise R harfini ve bir maden ise M harfini igerir. Etiketlerdeki sayilarin
artan ag1 sirasina gore sirali oldugu, ancak agiyr dogrudan kodlamadig:
belirtilmelidir.

4.2 Veri setini Yiikleme

Bu projeye gereken kiitiiphaneleri yiikleyerek baglanmalidur.
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# Kiitluphaneleri Yiikleme
import numpy

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

matplotlib import pyplot

pandas import read csv

pandas import set option

pandas.plotting import scatter matrix
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.model selection import train test split
sklearn.model selection import KFold
sklearn.model selection import cross val score
sklearn.model selection import GridSearchCV
sklearn.metrics import classification report
sklearn.metrics import confusion matrix
sklearn.metrics import accuracy score
sklearn.pipeline import Pipeline
sklearn.linear model import LogisticRegression
sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
sklearn.discriminant analysis import

LinearDiscriminantAnalysis

from
from
from
from
from
from

sklearn.naive bayes import GaussianNB

sklearn.svm import SVC

sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier
sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier

Liste 4.1 Kiitiiphanelerin yiiklenmesi

Veri kiimesini UCI Machine Learning deposu web sitesinden indirilebilir
ve sonar.all-data.csv adryla yerel calisma dizininde kaydedilebilir (Liste 4.2)[15].

# Load dataset
data=pd.read csv(“sonar.all-data.csv”)

Liste 4.2 Veri setini yiikleme

Veri setinin yapisi geregi bu ¢aligmada 6zniteliklerin isimleri belirtil-
memistir. Bu, sinif 6zniteligi (son siitun) disinda, degiskenlerin anlaml
isimleri olmamasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica, baslik bilgisi olmadi-
g1da kodlamada belirtilecektir. Bu, ilk satirin siitun adlar1 olarak alinma-
sin1 dnlemek igin olacaktir. Veri kiimesini yiikledikten sonra siitun isim-
leri eklenebilecektir.

4.3 Veriyi Analiz Etme

Veri kiimesi daha yakindan incelenecektir.

4.3.1 Tanimlayia Istatistik

Veri kiimesinin boyutlarini, yani satir ve siitun sayilar1 dogrulanarak
baslanacaktir (Liste 4.3).
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# Veri seti boyutu
print (data.shape)

Liste 4.3 Veri setinin yiiklenmesi

Caligma i¢in 207 6rneklem mevcuttur ve verinin sinif 6zelligi dahil
olmak iizere 61 6zelligi dogrulanabilir (Liste 4.4).

(207, 61)

Liste 4.4 Veri seti boyutlar: ¢iktisi

Ayrica, her 6zniteligin veri tiirleri incelenmek istenirse Liste 4.5teki
kod listelenir.

# types
set option(“display.max rows”, 500)
print (veriseti.dtypes)

Liste 4.5 Veri setindeki veri tiirleri

Tiim verilerin float tipinde niimerik, sinif degerinin bir nesne (object)
oldugu Liste 4.6’da goriilmektedir.
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# types

0 float64
1 float64
2 float64
3 float64
4 float64
5 float64
6 float64
7 float64
8 float64
9 float64
10 float64
11 float64
12 float64
13 float64
14 float64
15 float64
16 float64
17 float64
18 float64
19 float64
20 float64
21 float64
22 float64
23 float64
24 float64
25 float64
26 float64
27 float64
28 float64
29 float64
30 float64
31 float64
32 float64
33 float64
34 float64

35 float64
36 float64
37 float64
38 float64
39 float64

40 float64
41 float64
42 float64
43 float64
44 float64
45 float64
46 float64
47 float64
48 float64
49 float64
50 float64
51 float64
52 float64
53 float64
54 float64

55 float64
56 float64
57 float64
58 float64
59 float64
60 object
=dtype: object

Liste 4.6 Veri setindeki oznitelik tiirlerinin ¢iktisi

Simdi verisetindeki ilk 20 veriyi incelenmektedir.
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set option(“display.width”, 100)
print (veriseti.head(20))

Liste 4.7 Veri setindeki veri tiirleri

Tim oznitelikler degerlerinin ilk 20 degeri Liste 4.8’de veri degerleri
ornegi goriilmektedir.

e 1 2 3 4 5 6 7 a 9 cas 51\
e 2.0200 ©.6371 @.8428 0.8207 0.0954 6.8936 ©.15390 @.16el ©.31e9 @.2111 @.0827
1 ©.8453 ©.6523 ©.0842 0.@689 0.1183 ©.2583 ©.2156 ©.3481 8.3337 @.2872 @.0034
2 ©8.8262 ©.6582 @.1e99 0.1883 0.8974 ©.2280 6.2431 ©.3771 8.5598 @.6194 @.8232
3  @.0188 ©.8171 8.8623 0.8205 0.8285 6.9368 ©.1898 4.1276 8.8598 @.1264 a.8121
4 8.9762 B©.6666 ©8.8481 0.83%94 0.0598 6.864% ©.1289 4.2467 ©.3564 @.4459 d.8831
5 ©8.8286 ©.8453 ©.0277 6.e174 0.08384 ©6.9980 ©.1201 6.1833 8.2185 @.2639 8.68845
6 @.8317 ©.e%56 e.1321 0.1488 0.1674 @.1718 ©.8731 e.14e81 @.2883 @.3512 8.08201
7 @.e51% ©.6548 @.8842 0.8319 0.1158 6.e922 ©.1027 @.8613 ©.1465 @.2838 9.0881
8 @.0223 ©.6375 @.8484 0.@475 0.0647 @.8591 ©.8753 0.08098 0.8684 ©.1487 9.08145
9 @.0164 ©.6173 @.8347 0.e@7e 0.0187 @.e671 ©.1056 @.9697 ©.8962 @.8251 9.0890
leé ©.003% ©.6063 ©.9152 ©.@336 0.6318 ©.9284 6.e396 ©.8272 0.8323 @.e452 @.8862
11 2.9123 ©.6289 8.9169 0.8313 0.8358 6.9182 ©.e182 9.8579 8.1122 @.8835 9.9133
12 ©.887% ©.6086 8.8a55 0.825¢ 0.8344 6.8546 ©.8528 0.8958 8.1009 @.1248 8.8176
13 @.06% ©.6062 ©.8253 6.8489 6.1197 6.158% ©.1392 @.8987 0.8055 @.1895 @.8859
14 @.0124 ©.8433 ©.0684 ©0.8449 0.8597 £.9355 ©.8531 ©.8343 8.1e52 @.2128 9.0883
15 ©.8208 ©.8615 ©@.8658 ©.8921 0.1615 6.2284 ©.2176 ©.2833 0.1450 @.8852 8.0831
16 @.e352 ©.6116 @.8191 ©0.e469 0.6737 @.1185 8.1683 @.1541 8.1466 @.2912 @.08345
17 ©.0192 ©.6667 @.9378 0.e774 ©.1388 ©.9809 ©.e568 0.8219 0.1037 @.1186 8.8331
18 ©.0270 ©.0092 @.9145 0.e278 0.8412 ©.9757 8.1826 ©.1138 8.8794 @.1528 @.0034
19 @.0126 ©.6149 @.8641 0.1732 0.2565 @.25509 6.2047 ©.4110 0.4083 @.59208 9.8892

52 53 54 55 56 57 58 58 &8
e @.eec: ©.6159 ©@.8872 0.9167 0.0180 6.0634 ©0.8058 0.00832 R
1 ©.068% ©.0048 ©.8094 0.01%1 0.0140 &.0040 ©0.8052 0.0044 R
2  @.0166 ©.60%5 @.8150 0.@244 0.0316 ©.9l64 ©.8095 @.8878 R
3 9.0836 ©.0159 ©.8@85 0.e873 0.0850 6.¢ed44 o0.e042 @.0117 R
4 @.0054 B.e1e5 e.elle o0.eels 0.0872 6.9ed43 ©0.@187 ©.0094 R
5 ©.0014 ©.0038 ©.8@13 0.0089 0.0857 ©.9627 ©.e051 6.e62 R
6 8.0248 ©.6131 ©.8878 0.8138 0.0892 6.9143 ©.8036 4.9183 R
7 8.0128 ©.6845 8.8121 0.86%97 0.0885 6.8847 ©.8048 4.8853 R
8 2.0128 ©.6145 ©.8@58 0.0049 D.0BC5 ©.9893 0.8050 @.8822 R
9  @.8223 ©.6179 ©.0034 0.0068 0.0832 ©.0835 ©0.8056 0.00840 R
1 @.0126 ©.0052 ©.8@56 0.@0%93 0.0842 ©.9003 0.8053 @.8836 R
11 @.e265 ©.6224 @.8e74 0.@118 0.0026 ©6.9892 ©0.8029 4.8244 R
12 @.0127 ©.00883 ©.8@92 0.0019 0.0859 ©.9@58 ©0.e0590 6.ee32 R
13 @.0@95 ©.01%4 @.0e8@ 0.@152 0.0158 @.9ee53 ©.e189 g.ele2 R
14 @.ee57 ©.e174 @.8188 0.@e54 0.09114 @.91% ©.el147 4.ees62 R
15 @.0153 ©.68871 @8.8212 0.8d76 6.9152 6.884% ©.8280 4.e873 R
16 @.0158 ©.6154 ©.818%9 0.8648 6.0895 6.8815 ©0.8873 4.e867 R
17 e.e121 ©.0120 ©.0188 0.0024 0.0045 ©.0637 ©0.8112 @.8875 R
18 ©.0016 ©.0018 ©.8068 0.0039 0.0120 @.9132 ©0.8070 0.0088 R
19 @.0@35 ©.00%3 o.8121 o0.e0ec 0.0181 6.ee94 0.8llc 0.ee63 R

[28 rows x 61 columns]

Liste 4.8 ilk 20 oznitelik degerinin ¢iktisi

Her 6zniteligi Liste 4.9’da kod ile temel istatistiksel 6zet alinmistir.

# descriptions, change precision to 3 places
set option(“precision”, 3)
print (veriseti.describe())

Liste 4.9 Veri setindeki ozniteliklerin istatistiksel tanimai

Liste 4.10 incelendiginde veri ayn1 aralikta olmasina ragmen, ilging
olarak farkli ortalama degerlere sahiptir. Veriyi standardize etmek algo-
ritma performanslarini artirabilir.
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e 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 \
count 288.808 2.0B8@e+02 2088.00@ 2082.000 208.000 203.800 208.000 2085.080 208.008 203.000
mean 0.9829 3.8442-02 0.844 9.854 @.875 8.1e5 B.122 @.135 e.178 0.288
std 0.9823 3.206e-02 0.938 9.847 @.0856 9.859 9.862 @.e85 e.118 0.134
min 0.802 G.008=-04 6.802 0.886 @.0a7 .01 9.883 @.ea5 e.0e7 8.011
25% 0.813 1.54G5e-a2 6.819 B6.824 @.038 8.867 B.@381 @.688 8.897 B.111
=59 0.623 3.838e-62 B.834 G.a44 @.062 8.892 8.187 @.112 8.152 B.182
75% 0.836 4.795e-82 6.858 B.@65 @.188 8.134 B8.154 @.178 8.233 8.269
max 8.137 2.33%e-@1 8.306 B8.426 @.4a81 B8.382 B8.373 @.459 8.683 8.711
- 58 51 52 53 54 55 56 57 0\
count ... 228.0@8 2.086e+82 2.080e2+02 208.0800 2.080e+02 2.88@e+02 2.080e+82 2.0880e2+82
mean 9.81o 1.342e-82 1.871e-02 6.811 ©.280e-83 8.222e-83 7.820e-83 7.949e-03
std 9.812 9.634e-83 7.800e-03 0.@87 7.088e-83 5.736e-83 5.785e-83 0£.479e-03
min . ©.000 35.0@0e-04 5.0600e-04 0.801 6.00@e-04 4.600e-64 3.000e-04 3.000e-04
25% . 9.0@8 7.275e-83 5.075e-83 0.885 4.156e-83 4.48@e-03 3.780e-83 3.6002-83
ca% 9.8014 1.140e-82 0.5502-83 0.882 7.58@2-03 6.858e-83 5.95@e-83 5.8002-83
75% 9.821 1.673e-82 1.4802-82 0.815 1.2162-82 1.858e-82 1.843e-82 1.@352-82
max 9.1e9 7.890e-82 3.9802-82 0.835 4.4782-02 3.94@e-02 3.55@e-82 4.4009e-82
Lt 50
count 2.838e+82 2.8802462
mean 7.941e-83 6.587e-83
std 6.181e-83 5.831e-83
min 1.0ede-a4 ©.@@0e-04
25% 3.675e-83 3.1@0e-63
Se% 6.480e-83 5.380e-82
75% 1.833e-82 8.525e-83
max 3.040e-02 4.390e-02

[8 rows x 68 columns]

Liste 4.10 Veri setindeki ozniteliklerin istatistiksel tanum ¢iktisi

Veri setinin sinif dagilimi Liste 4.11 ile incelendiginde, Liste 4.12’deki
sonuglar elde edilmistir.

# sinif dagilimz
print (veriseti.groupby (60).size())

Liste 4.11 Veri setindeki sinif dagilimi

Grup dagilim boyutu goriilityor ki madenler M(Mines/madenler) ve
kayalar R(Rocks/kayalar) sifirlar1 diizenli dagitilmistur.

# sinif dagilimi

60
M 111
R 97

dtype: int64

Liste 4.12 Veri setindeki sinif dagilimi ¢iktisi

4.3.2 Tek Modlu Veri Gorsellestirme

Tek tek ozniteliklerin grafikleri incelemek faydali olabilmektedir. Ve-
rilerden fikir iiretmek i¢in veriyi ¢esitli gorsellestirme yontemleriyle bak-
mak ¢ogu zaman ¢ok kullanighdir (Liste 4.13). Veri dagilimlar: hakkinda
bir fikir edinmek igin her 6znitelik histogramlar: incelenebilir (Sekil 4.1).
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# Histogram grafi§i olarak c¢izdirilir

veriseti.hist (figsize=(20,16))

# Alt ve list, sol ve sag grafikler arasindaki bosludgu ayarla
pyplot.subplots adjust (hspace=0.5)

# Sol ve sag grafikler arasindaki boslugu ayarla
pyplot.subplots adjust (wspace=0.2)

# Grafigi gdster

pyplot.show()

Liste 4.13 Veri setindeki her bir ozniteligin histogrami

Ozniteliklerin histogramlarinda bir¢ok Gauss dagilimina ve bazi 6z-
niteliklerin dagiliminda ise baz1 iistele benzer dagilimlar gozlemlenebilir.
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Sekil 4.1 Veri setindeki her bir 6zniteligin histogram ¢iktis

Ayni bakis agistyla devam edilirse 6zniteliklerin yogunluk dagilimlari (Lis-
te 4.14) ile incelendiginde Sekil 4.2’deki 6znitelik yogunluk grafigi elde edilir.

#density

veriseti.plot (kind="density’, subplots=True, layout=(8,8),
sharex=False, legend=False,
fontsize=1,figsize=(20,16))

pyplot . show()

Liste 4.14 Veri setindeki her bir ozniteligin yogunluk grafigi
Bu yaklagim faydalidir, 6zniteliklerin bircogunun egik dagilimi oldu-
gunu goriilebilmektedir. Dagilimlarin egikligini diizeltmek i¢in Box-Cox
gibi bir gii¢ dontigiim kullanish olabilir.
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Sekil 4.2 Veri setindeki her bir Ozniteligin yogunluk grafik ¢iktis:

Numerik 6zniteliklerin kutu grafiklerini incelemek, degerlerin yay:1-
lim1 hakkinda bir fikir edinmek i¢in bagka bir bakis acis1 kazandiracaktir
(Sekil 4.3).

#kutu grafigi

veriseti.plot (kind="box’, subplots=False,

layout=(8,8) ,sharex=False, legend=False,fontsize=1,figsize=(20,10))
pyplot.show()

Liste 4.15 Veri setindeki her bir ozniteligin kutu grafiginin ¢izdirilmesi
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Sekil 4.3 Her bir ozniteligin kutu grafik ¢iktisi
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4.3.3 Cok Modlu Veri Gorsellestirme

Oznitelikler arasindaki iliski, korelasyon matrisi ¢iziminde kullanila-
rak ¢oklu gorsellestirmeye baslanabilir.

# correlation matrix

fig = pyplot.figure ()

ax = fig.add subplot (111)

cax = ax.matshow(veriseti.corr(), vmin=-1, vmax=1,
interpolation="none’)

fig.colorbar (cax)

ticks = numpy.arange(0,4,1)

pyplot.show()

Liste 4.16 Veri setindeki oznitelikler arasindaki iliskinin gorsellestirilmesi
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Sekil 4.4 Veri setindeki oznitelikler arasindaki iliskinin gorsellestirilmesi

Oznitelikler arasinda bir iligskiler grubunun olusturdugu bir ériintii
goriiliyor (Sekil 4.4). Kosegen etrafindaki say1 bolge, birbirlerine yakin
Ozniteliklerin birbirleriyle genellikle daha iliskili oldugunu gostermekte-
dir. Lacivert zirveler, siralamada birbirlerinden uzak olan 6znitelikler ara-
sinda orta diizeyde negatif bir korelasyon oldugunu da gosterir. Bu durum,
oOznitelikler sirasinin deniz radari cirildamasi sensor agisina karsilik geldi-
ginde anlam kazanir.

4.4 Dogrulama Veri Seti

Bir yapay zekd modelini test etmek icin veri setinden bir kisim veri
ayirmak iyi bir yaklagimdir. Bu, analiz ve modellemeye katilmayan ve-
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rilerdir. Proje sonunda nihai modelin dogrulugunu ortaya koymak i¢in
kullanilacaktir. Boylece egitim esnasindaki verilerden farkli verilerdeki
model basaris1 daha giivenilir bir sekilde goriilebilecektir. Modelleme i¢in
veri setinin %80’i kullanilacak ve %20’sini dogrulama igin ayrilacaktir
(Liste 4.17).

# Verisetini test ve eJitim verisi olarak ikiye bdlme

dizi = veriseti.values

X = dizi[:,0:60]

Y = dizi[:,60]

dogrulama boyutu = 0.20

tohum = 7

X egitim, X dogrulama, Y egitim, Y dogrulama = train test split(X,
Y, test size=0.33, random state=tohum)

Liste 4.17 Veri setini egitim ve test icin ayrima

4.5 Algoritmalar1 Degerlendirme

Bu veri setinde hangi algoritmalarin basarili olacagi ongoriileme-
mektedir. I¢ giidiisel olarak, K-En Yakin Komgu ve Destek Vektér Makine
gibi mesafe tabanli algoritmalarin iyi ¢alisabilecegini diisiinebiliriz. Test
¢atimizi tasarlamaya baslayalim. 10-katl ¢apraz dogrulama kullanilacak-
tir (Liste 4.18). Veri seti ¢ok kiigiik degil ve bu iyi bir standart test catisi
yapilandirmasidir. Algoritmalar, dogruluk metrigi kullanarak degerlen-
direcektir. Bu, verilen modelin ne kadar dogru oldugu hakkinda hizli bir
fikir veren asir1 bir metriktir. Bu gibi ikili siniflandirma problemlerinde
daha yararhdir.

# Test secenekleri ve dogrulama metrikleri
k fold sayisi = 10

tohum = 7

skor = “accuracy”

Liste 4.18 Veri setini egitim ve test icin ayrima

Bu problem tizerinde performansin bir temelini olugturalim ve birkag
farkl: algoritmay1 denetim noktasi olarak inceleyelim. Bu siniflandirma
problemi tizerinde galisabilecek ¢esitli algoritmalar segilecektir. Segilen
alt1 algoritma sunlar1 igerir:

o Lineer Algoritmalar: Lojistik Regresyon (LR) ve Lineer Ayirici
Analiz (LDA).

o Non-Lineer Algoritmalar: Siniflandirma ve Regresyon Agaglar:
(CART), Destek Vektor Makine (SVM), Gauss Naive Bayessian (NB) ve
K-En Yakin Komgular (KNN).
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modeller = []

modeller.append((‘'LR’, LogisticRegression()))
modeller.append(('LDA’, LinearDiscriminantAnalysis()))
modeller.append(('KNN’, KNeighborsClassifier()))
modeller.append(('CART’, DecisionTreeClassifier()))
modeller.append(('NB’, GaussianNB()))
modeller.append(('SVM’, SVC()))

Liste 4.19 Algoritmalar: Hazirlama ve Degerlendirme

Tim algoritmalar varsayilan parametreleri kullanir (Liste 4.19). Al-
goritmalar karsilagtirilarak her algoritma i¢in dogruluk ortalamas: ve
standart sapmasi hesaplanarak sonraki kullanim i¢in sonuglar toplana-
caktir(Liste 4.20).

sonuclar = []
isimler = []
for isim, model in modeller:

kfold = KFold(n splits=k fold sayisi, shuffie=True, random
state=tohum)

cv_sonuclar = cross val score(model, X egitim, Y egitim,
cv=kfold, scoring=skor)

sonuclar.append (cv_sonuclar)

isimler.append(isim)

msj = “%s: $f (%f)” % (isim, cv_sonuclar.mean(), cv_sonuclar.
std())

print (msj)

Liste 4.20 Algoritmalar: Hazirlama ve Degerlendirme
Liste 4.20’deki kod ¢alistirildiginda Liste 4.21’deki ¢ikt1 elde edilecek-
tir. Sonuglar, Lojistik Regresyon (LR), Lineer Diskriminant Analizi (LDA),
Vektor Destek Makineleri (SVM) ve K-En Yakin Komsularinin daha ay-
rintili incelemeye deger olabilecegi dnerisinde bulunur.

LR: 0.756044 (0.105923)
LDA: 0.735714 (0.115396)
KNN: 0.734066 (0.131368)
CART: 0.662088 (0.142418)
NB: 0.641209 (0.093473)
SVM: 0.784066 (0.084660)

Liste 4.21 Algoritmalar: Hazirlama ve Degerlendirme

Sadece ortalama dogruluk degerlerinden olusan Liste 4.21deki al-
goritmalarin daha ayrintili incelenmesi gerekmektedir. Kutu grafigi ile
karsilastirilarak ayrintili bir inceleme Liste 4.22°deki kod ile gerceklesti-
rilebilir.
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#Algoritmalari Karsilastir

figur = pyplot.figure ()

#Baslik eklenir.

figur.suptitle (“Algoritmalarin Karsilastirmasi”)
#Grafifin ekseni belirlenir.

eksen = figur.add subplot (111)

#Kutu grafigi ¢izilir ve adlar eklenir.
pyplot.boxplot (sonuclar)

eksen.set xticklabels (isimler)

#Grafigi gbster.

pyplot.show()

Liste 4.22 Algoritma hazirlama ve degerlendirme

Sonuglarda, LR igin basik bir dagilim olusturdugu goriilmektedir. Bu
da diistik bir varyans ifade etmektedir. Gaussian (NB) dagiliminin basik
bir dagilim gosterdigi halde diisitk dogruluk vermesi ise sasirticidur.

Algoritmalann Karsilastirmasi

10

09
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0.5

0.4

LA DA KNN  CART  NB SVM
Sekil 4.5 Algoritmalarin kutu grafigi ¢iktisi ile karsilastirilmas

Oznitelerin farkli dagiliminin, SVM (Destek Vektér Makineleri) gibi
algoritmalarin dogrulugu tizerinde etkili olabilecegi miimkiindiir. Bir
sonraki boliimde, egitim veri setinin standartlastirilmis bir kopyasiyla bu
denetim noktasi tekrar edilecektir.

4.6 Algoritmalarin Standardize Veri Seti ile
Degerlendirilmesi

Algoritmalarin matematiksel altyapiya dayanan davranislari geregi,
verilerin farkli dagilimlar1 baz1 modellerin basarisini olumsuz etkileye-
bilmektedir. Simdi bu olumsuz etkiyi ortadan kaldirmak i¢in bir veri seti
kopyasini standartlastiralim. Bu tiim verilerin ortalamasinin sifira gekil-
mesi varyansiniz da I’e getirilmesi anlamina gelmektedir. Ayrica veri do-
nligiimii esnasindaki veri sizintisinin da farkinda olunmalidir. Bu sizintini
engellemenin en iyi yolunun ¢apraz dogrulamali bir boru hatt1 kullanmak
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oldugundan bahsedilmisti. Boylece her bir model i¢in adil bir dogrulama
ve model egitim ortami olusturulmus olacak ve goriilmemis ve tizerinde
yiiksek dogrulukta ve giivenilirlikte bir model egitilmis olacaktir (Liste
4.23).

# Veri kimesini standartlastirma
borular = []
borular.append((‘0lcekli.LR’, Pipeline([(‘Ol¢ceklyci’,
StandardScaler()), ('LR’, LogisticRegression())])))
borular.append (('0lcekli.LDA’, Pipeline([(‘0lceklyci’,
StandardScaler()), ('LDA’, LinearDiscriminantAnalysis())])))
borular.append(('0lcekli.NB”, Pipeline([(‘Ol¢ceklyci’,
StandardScaler()), ('NB’, GaussianNB())])))
borular.append(('0lcekli.KNN’, Pipeline([(‘0lceklyci’,
StandardScaler()), ('KNN’, KNeighborsClassifier())])))
borular.append (('0lcekli.CART’, Pipeline([('‘0Olceklyci’,
StandardScaler()), (‘CART’, DecisionTreeClassifier())])))
borular.append(('0lcekli.SVM’, Pipeline([(‘0lceklyci’,
StandardScaler()), ('SVM’, SVC())])))
sonuclar = []
isimler = []
# Modelleri &Slg¢eklendirilmis veri ile editerek sonucglari
degerlendir
for isim, model in borular:

k fold = KFold(n splits=k fold sayisi, shuffe=True, random
state=tohum)

cv_sonuclar = cross val score(model, X egitim, Y egitim, cv=k
fold, scoring=skor)

sonuclar.append (cv_sonuclar)

isimler.append(isim)

msj = “%s: Sf (%f)” % (isim, cv_sonuclar.mean(), cv_sonuclar.
std())

print (msj)

Liste 4.23 Algoritmalarn standartlastirilmis hali ile degerlendirilmesi

Ornek calistirildiginda asagidaki sonuglar listelenir. KNN’nin énceki
ayarlarindan daha basarili oldugu goriilebilir. Ayrica verinin standartlas-
tirilmasinin, SVM’yi test edilen en dogru algoritma haline getirdigi de go-
rulebilir (Liste 4.24).

Olcekli.LR: 0.757143 (0.111575)
Olcekli.LDA: 0.735714 (0.115396)
Olcekli.NB: 0.641209 (0.093473)
Olcekli.KNN: 0.769780 (0.076784)
Olcekli.CART: 0.624725 (0.149488)
Olcekli.SVM: 0.820879 (0.072402)

Liste 4.24 Algoritmalarin standartlastirilmis hali ile degerlendirilmesi



62 * Mehmet Akif BUZPINAR

# Algoritmalari karsilastiralim

fig = pyplot.figure ()

fig.suptitle (‘Olceklendirilmis Algoritmalarin Karsilastirmasi’)
ax = fig.add subplot(111)

pyplot.boxplot (sonuclar)

ax.set xticklabels(isimler, rotation=45)

pyplot.show()

Liste 4.25 Algoritmalarin standartlastirilmas veri seti ile dogruluk karsilastirmast
Sonuglar, SVM ve KNN algoritmalarini daha da ayrintili incelemeyi
onerir. Muhtemelen varsayilanin 6tesinde bir yapilandirma daha dogru
modellerin egitilmesine imkan verebilir. Yine, dogruluk degerlerinin da-
gilimini kutu grafikleri kullanarak ¢izildiginde (Sekil 4.6).

Olgeklendirilmis Algoritmalann Karsilagtirmas
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Sekil 4.6 Standardize veride algortimalarin kutu grafigi ile karsilastirmasi

4.7 Basaril1 Algoritmalarda Parametre Ayarlama

Varsayilan parametrelerde yiiksek bagarinin elde edildigi KNN ve
SVM algoritmalarinin parametrelerinin ayarlanarak daha basarili model-
ler elde edilip edilemeyecegi incelenecektir.

4.7.1 KNN’i Ayarlama

KNN i¢in komsu sayis1 ayarlanarak baglanabilir. Varsayilan komsu
sayis1 7°dir. Liste 4.26’da 7’nin varsayilan degerini kapsayan 1 ile 21 ara-
sindaki tek degerleri deneyelim. Her k degeri, egitim standartlastirilmais
veri setinde 10-katli ¢apraz dogrulama kullanilarak degerlendirilir.
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#Parametreleri degistirilmis KNN
scaler = StandardScaler () .fit (X egitim)
rescaledX = scaler.transform(X egitim)
k degerleri = numpy.array((1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21])
param grid = dict(n _neighbors=k degerleri)
model = KNeighborsClassifier()
kfold = KFold(n splits=k fold sayisi,shuffie=True, random
state=tohum)
grid = GridSearchCV(estimator=model, param grid=param grid,
scoring=skor, cv=kfold)
grid result = grid.fit (rescaledX, Y egitim)
print (“En Iyi Sonu¢: %f, En Iyi Parametreler: $%s” % (grid result.
best score , grid result.best params ))
ortalama = grid result.cv results [“mean test score”]
standart sapma = grid result.cv results ["“std test score”]
parametreler = grid result.cv results [“params”]
for ortalama, ss, parametre in zip(ortalama, standart sapma,
parametreler) :

print (“8f (%f) i¢in parametreler: $r” % (ortalama, ss,
parametre) )

Liste 4.26 Algoritmalarin standartlastirilmis veri seti ile KNN ayarlama

En yiiksek dogrulugu veren yapilandirmayi, denenen tiim degerlerin
dogrulugu da yazdirilabilir. Liste 4.26’ daki kodlar ¢alistirildiginda Liste
4.27°deki sonuglari elde edilir.

En Iyi Sonuc¢: 0.813736, En Iyi Parametreler: {'‘n_neighbors’: 1}
0.813736 (0.056057) icin parametreler: {‘n neighbors’: 1}

0.785165 (0.077254) icin parametreler: {‘n neighbors’: 3}
0.769780 (0.076784) icin parametreler: {‘n neighbors’: 5}
0.732967 (0.104083) icin parametreler: {‘n neighbors’: 7}
0.718132 (0.113007) icin parametreler: {‘n neighbors’: 9}
0.696703 (0.141877) icin parametreler: {‘n neighbors’: 11}
0.696703 (0.122585) icin parametreler: {‘n neighbors’: 13}
0.682418 (0.127912) icin parametreler: {‘n neighbors’: 15}
0.732418 (0.143596) icin parametreler: {‘n neighbors’: 17}
0.732967 (0.122126) icin parametreler: {‘n neighbors’: 19}
0.726374 (0.105483) icin parametreler: {‘n neighbors’: 21}

Liste 4.27 Standartlastirilmis veri seti ile KNN farki deger sonuglari

En bagarili yapilandirmanin k=1 oldugunu gérebiliriz. Bu, algoritma-
nin yalnizca egitim veri setindeki en benzer 6rnekleri kullanarak tahmin-
ler yapacag igin ilgingtir.
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# Tune scaled SVM
scaler = StandardScaler () .fit (X egitim)
rescaledX = scaler.transform(X egitim)
c degerleri = [0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1.0, 1.3, 1.5, 1.7, 2.0]
kernel degerleri = [“linear”, “poly”, “rbf”, “sigmoid”]
param grid = dict (C=c degerleri, kernel=kernel degerleri)
model = SVC()
kfold = KFold(n splits=k fold sayisi,shuffle=True, random
state=tohum)
grid = GridSearchCV(estimator=model, param grid=param grid,
scoring=skor, cv=kfold)
grid result = grid.fit (rescaledX, Y egitim)
print (“En Iyi Sonu¢: %f, En Iyi Parametreler: $%s” % (grid result.
best score , grid result.best params ))
ortalama = grid result.cv results [“mean test score”]
standart sapma = grid result.cv results ["“std test score”]
parametreler = grid result.cv results [“params”]
for ortalama, ss, parametre in zip(ortalama, standart sapma,
parametreler) :

print (“8f (%f) i¢in parametreler: $r” % (ortalama, ss,
parametre) )

Liste 4.28 Standartlastirilmis veri seti ile SVM Ayarlama

Liste 4.28°deki kod ¢alistirildiginda en iyi yapilandirmayi, dogrulu-
gu ve tiim yapilandirma kombinasyonlarinin dogrulugu yazdirilir (Liste
4.29).
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En Iyi Sonuc: 0.842308, En Iyi Parametreler: {‘C’: 1.7, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.807143 (0.101267) ic¢in parametreler: {‘C’: 0.1, ‘kernel’: ‘linear’}
0.502747 (0.136641) ic¢in parametreler: {‘C’: 0.1, ‘kernel’: ‘poly’}
0.488462 (0.101892) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.1, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.676374 (0.115788) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.1, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.735714 (0.119736) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.3, ‘kernel’: ‘linear'’}
0.633516 (0.101791) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.3, ‘kernel’: ‘poly’}
0.712088 (0.084772) icin parametreler: {‘C’ 0.3, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.747802 (0.112696) icin parametreler: {‘C’ 0.3, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.742857 (0.102020) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.5, ‘kernel’: ‘linear'’}
0.712088 (0.096058) icin parametreler: {‘C’ 0.5, ‘kernel’: ‘poly’}
0.734066 (0.089855) icin parametreler: {‘C’ 0.5, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.763187 (0.070426) icin parametreler: {‘C’ 0.5, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.728571 (0.114286) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.7, ‘kernel’: ‘linear'’}
0.776923 (0.087195) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.7, ‘kernel’: ‘poly’}
0.776923 (0.092862) icin parametreler: {‘C’ 0.7, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.748901 (0.071642) icin parametreler: {‘C’ 0.7, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.714286 (0.115175) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.9, ‘kernel’: ‘linear'’}
0.776923 (0.087195) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.9, ‘kernel’: ‘poly’}
0.806044 (0.071092) ic¢in parametreler: {‘C’ 0.9, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.734615 (0.076925) ic¢in parametreler: {‘C’: 0.9, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.721429 (0.112712) ic¢in parametreler: {‘C’: 1.0, ‘kernel’: ‘linear’}
0.784066 (0.090486) icin parametreler: {‘C’ 1.0, ‘kernel’: ‘poly’}
0.820879 (0.072402) ic¢in parametreler: {‘C’ 1.0, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.741758 (0.063603) ic¢cin parametreler: {‘C’ 1.0, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.720879 (0.091638) icin parametreler: {‘C’ 1.3, ‘kernel’: ‘linear'’}
0.776374 (0.094596) icin parametreler: {‘C’ 1.3, ‘kernel’: ‘poly’}
0.820879 (0.072402) ic¢in parametreler: {‘C’ 1.3, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.741209 (0.096286) icin parametreler: {‘C’ 1.3, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.720879 (0.091638) icin parametreler: {‘C’ 1.5, ‘kernel’: ‘linear'’}
0.769231 (0.090851) ic¢in parametreler: {‘C’ 1.5, ‘kernel’: ‘poly’}
0.813736 (0.084995) icin parametreler: {‘C’ 1.5, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.770330 (0.088214) icin parametreler: {‘C’ 1.5, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.713736 (0.099856) icin parametreler: {‘C’ 1.7, ‘kernel’: ‘linear'’}
0.762088 (0.086355) icin parametreler: {‘C’ 1.7, ‘kernel’: ‘poly’}
0.842308 (0.094277) ic¢in parametreler: {‘C’ 1.7, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.763187 (0.083670) ic¢cin parametreler: {‘C’ 1.7, ‘kernel’: ‘sigmoid’}
0.713736 (0.099856) ic¢in parametreler: {‘C’: 2.0, ‘kernel’: ‘linear’}
0.776374 (0.083112) ic¢in parametreler: {‘C’ 2.0, ‘kernel’: ‘poly’}
0.835165 (0.095579) ic¢in parametreler: {‘C’ 2.0, ‘kernel’: ‘rbf’}
0.748901 (0.078441) icin parametreler: {‘C’: 2.0, ‘kernel’: ‘sigmoid’}

Liste 4.29 Standartlastirilms veri seti ile SVM ayarlanmis sonucu

En dogru yapilandirmanin, C degeri 1.7 olan ve RBF ¢ekirdegine sahip bir
SVM oldugunu gorebiliriz. Dogruluk orani %0.842308, KNN’nin elde edebilece-
ginden daha iyi goriilmektedir.

4.8 Birlestirilmis (Ensemble) Yontemler

Algoritmalarin performansini iyilestirmeyi amaglayan bagka bir yontem de
ensemble yontemleridir. Bu béliimde, iki boosting ve iki bagging yontemine sa-
hip dort farkli ensemble makine 6grenme algoritmasini degerlendirecegiz.
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4.9 Boosting Yontemleri: AdaBoost (AB) ve Gradient
Boosting (GBM)

Bagging Yontemleri: Rastgele Ormanlar (Random Forest /RF) ve
Extra Trees (ET).

Bu defa 6ncekiyle ayni test arabirimi olan 10-katli ¢capraz dogrulama
kullanilacaktir (Liste 4.30). Bu durumda, veride standartlastirma kulla-
nilmaz, ¢linkii dort ensemble algoritmasinin hepsi veri dagilimlarina du-
yarli olmayan karar agaclarina dayanur.

# Topluluk Yéntemleri

ensembles = []

ensembles.append((‘'AB’, AdaBoostClassifier()))
ensembles.append(('GBM’, GradientBoostingClassifier()))
ensembles.append(('RF’, RandomForestClassifier()))
ensembles.append((‘'ET’, ExtraTreesClassifier()))

skor = “accuracy”
sonuclar = []
isimler = []

for isim, model in ensembles:

kfold = KFold(n splits=k fold sayisi, shuffe=True, random
state=tohum)

cv_sonuclar = cross val score(model, X, Y, cv=kfold,
scoring=skor)

sonuclar.append (cv_sonuclar)

isimler.append(isim)

mesaj = “%s: %f (%f)” % (isim, cv_sonuclar.mean(), cv_
sonuclar.std())

print (mesaj)

Liste 4.30 Birlestirilmis Algoritmalar: Uygulama

Uygulanan algoritmalar sonucunda Liste 4.31’deki sonuglar alinmis-
tir.

AB: 0.821667 (0.075836)
GBM: 0.855000 (0.105099)
RF: 0.797381 (0.085757)
ET: 0.864524 (0.070102)

Liste 4.31 Birlestirilmis Algoritmalarin Uygulama Sonucu
Boosting tekniklerinin her ikisi de varsayilan yapilandirmalar ile
yiiksek dogruluk degerleri saglamaktadir. Bu dogruluk degerlerinin da-
gilimi capraz dogrulama katmanlari tizerinde ¢izdirilebilir (Liste 4.32).

# Algoritmalari Karsilastirilmasi

fig = pyplot.figure ()

fig.suptitle (‘Ensemble Algoritmalarinin Karsilastirmasi’)
ax = fig.add_subplot (111)

pyplot.boxplot (sonuclar)

ax.set xticklabels(isimler)

pyplot.show ()

Liste 4.32 Standartlastirilms veri seti ile SVM ayarlanmis sonucu
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Sonuglar, dogruluk oraninin yiiksek, 0.90’lara dogru egimli yayilimi
olan ve ayrica giiclii ortalama bir deger sunan GBM’nin daha ayrintili bir
incelemeye deger oldugunu gostermektedir (Sekil 4.7).

Ensemble Algorithm Comparison
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Sekil 4.7 Ensemble algoritmalarinin kutu grafikleri

4.9 Modelin Sonlandirilmasi

SVM, bu problem i¢in diisitk karmagiklikta ve istikrarli bir model
olarak en umut verici sonuglar1 vermistir. Bu béliimde, model tiim egitim
veri seti tizerinde egitilecektir ve dogrulama veriseti i¢in tahminler ya-
parak modelin basarisi dogrulanacaktir. Bulgularin bir pargasi, SVM’nin
verisetinin standartlastirilmis oldugu durumda daha iyi performans gos-
terdigi goriilmiistii. Bu, tim egitim veri setinden hesaplanabilir ve ayni
doniisim dogrulama veri setinden girdi ozniteliklerine uygulanabilir.
Boylece tiim Ozniteliklerin ortalama degeri 0 ve standart sapma degeri 1
olur (Liste 4.33).

# Prapare the model

scaler = StandardScaler () .fit (X egitim)

rescaledX = scaler.transform(X egitim)

model = SVC(C=1.5)

model.fit (rescaledX, Y egitim)

# estimate accuracy on validation dataset
rescaledValidationX = scaler.transform(X dogrulama)
predictions = model.predict (rescaledValidationX)
print (accuracy score (Y dogrulama, predictions))
print(confusion matrix (Y dogrulama, predictions))
print (classification report (Y dogrulama, predictions))

Liste 4.33 Standartlastirilmis veriseti ile parametre ayarlanmis SVM

Sakli tutulan dogrulama veri setinde yaklasik ytizde 86 oraninda bir
dogruluk elde edildigi goriilebilir. Bu, SVM’nin ayarlanmasi sirasinda yu-
karida tahmin edilen degerlere yakin bir skordur.
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0.9130434782608695

[[36 2]
[ 4 27]]
precision recall fl-score support
M 0.90 0.95 0.92 38
R 0.93 0.87 0.90 31
accuracy 0.91 69
macro avg 0.92 0.91 0.91 69
weighted avg 0.91 0.91 0.91 69

Liste 4.34 Standartlastirilmis veri seti ile parametre ayarlanmis SVM sonucu

4.10 Ozet

Bu béliimde, Python kullanarak makine 6grenimi modelleme uygu-
lamas1 gergeklestirmek icin gereken tiim adimlar gerceklestirilmistir. Bu
adimlar1 kisaca hatirlanirsa:

1. Problem taniminin yapilmasi

2. Veri setinin Python ortamina yiiklenmesi

3. Verinin analizi (ayn1 6l¢ek ancak farkl: veri dagilimlarr).

4. Algoritmalarin degerlendirilmesi (KNN ilk incelemede basarili
gorildi).

5. Standartlastirma ile algoritmalarin degerlendirilmesi (KNN ve
SVM basarili olarak gézlemlendi).

6. Algoritma Ayarlamasi (KNN i¢in K=1 basarili, SVM igin rbf ce-
kirdek ve c=1.5 en basarili).

7. Ensemble Yontemleri (Bagging ve Boosting, SVM’nin kadar iyi
degil).

8. Modelin Sonlandirilmast (tiim egitim verisini kullan ve dogrula-
ma veri setiyle dogrulama).

Bu ¢alisma sayesinde, makine 6grenimi gorevlerinin asama asama
yerine getirilerek tam bir projeye nasil dontistiiriilebilecegi gosterildi. Bu
calisma sayesinde, Python kullanarak uygulamali makine 6grenimi ala-
ninda tam bir uygulama 6rnegi gerceklestirilmistir.

4.11 Sonraki Adim

Bu, projeden sonra sonuglarini éngéremedigimiz bir siniflandirma
yaklagimi olan kiimeleme algoritmalariyla bir 6rnek proje gerceklestiri-
lecektir. Kiimeleme yaklasimi farkl: siirecleri boruhatti ve sablon yakla-
simindaki esnek yontem ve yaklasimlar gelistirilebilecegini gosterecektir.
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5. BOLUM MAKINE OGRENMESIYLE KUMELEME
PROBLEMI

Giris

Kiimeleme, veri setlerinde benzer ozelliklere sahip drnekleri grup-
landirma siirecidir. Bu gruplarin olusturulmasi, veri analizi, veri kesfi ve
desen tanima gibi bir¢ok uygulama alaninda faydalidir. Temel amag, ben-
zerlik olgiileri kullanarak veri noktalarini birbirine yakin olan gruplara
ayirmaktir. Bu sayede veri setinin i¢cindeki gizli yapilar1 ve iligkilerin anla-
stlmasi saglanmis olur. Ornegin, bir miisteri veri setindeki benzer 6zellik-
lere sahip miisterileri gruplayarak, pazarlama stratejilerini gelistirebiliriz
veya bir gen ifade veri setinde benzer gen ifade profillerine sahip genlerin
birlikte ¢alistig1 biyolojik siiregleri anlayabiliriz[16].

Bu boliimde, kiimeleme problemine yonelik farkli yapilari anlamak ve
¢oziimlemek icin temel yontemler ve algoritmalarin nasil uygulandigini,
farkli kiimeleme algoritmalarinin nasil egitildigini ve sonuglarinin nasil
degerlendirilip ve dogrulanacagini kesfetmis olacaksiniz. Diger boliim-
lerden farkli bir yaklasim izlense de, aslinda temel adimlarin ayn1 oldugu-
nu goreceksiniz.

5.1 Problemin Tanimi

Kredi kart1 islemlerinin analizi ve miisteri segmentasyonu, finansal
kuruluslar ve perakende sektorii gibi bir¢ok sektorde 6nemli bir rol oyna-
maktadir. Bu béliimde, bir Banka, pazarlama stratejisini tanimlamak i¢in
bir miisteri segmentasyonu gelistirmek istemektedir. Ornek veri seti, 8950
aktif kredi karti sahibinin son 6 aydaki kullanim davranisini 6zetlemekte-
dir. Dosya, 18 davranissal degiskeni iceren miisteri diizeyindedir.

Bu sayede, banka miisterilerini daha iyi anlayabilecek, pazarlama
stratejilerini optimize edebilir ve hedef kitleye 6zellestirilmis teklifler su-
nabilecektir.

5.2 Veri setini Tanima

Gelismis veri hazirhigr: Asagidakiler gibi “akilli” KPT'lar tiireterek
zenginlestirilmis bir misteri profili olusturmak i¢in asagidaki adimlarin
uygulanmasi 6nerilmektedir.

o Aylik ortalama aligveris ve nakit avans tutar1
 Tirtine gore satin almalar (tek seferlik, taksitli)

o Aligveris ve nakit avans islemi bagina ortalama tutar,
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o Limit kullanimi (bakiye/kredi limiti orani),
+ Odemelerin asgari §demelere orani vb.

o Gelismis raporlama i¢in miisteri profilleri hakkinda bilgi edin-
mek i¢in tiiretilmis KPT'lar1 kullanma

o Hizmetler arasindaki iligkilerin/yakinliklarin tanimlanmasi

« Kiimeleme: Kredi kart1 sahiplerinin davranigsal boliimlerini orta-
ya ¢ikarmayi saglamak i¢in bir veri azaltma, faktor analizi ve bir kiimele-
me algoritmasi uygulama

o Ayrintili profil olusturmay1 kullanarak kiimenin kiime 6zellikle-
rini belirleme.

« Belirli kiimelenme 6zellikleri icin stratejik icgoriiler ve stratejile-
rin uygulanmasini saglama.

Veri setini tanima ve analiz etme atilacak adimlari belirlemek acisin-
dan son derece onemlidir. Asagida veri seti s6zIiigii sunulmustur.

o CUST_ID: Kredi karti1 sahibi kimligi

« BAKIYE: Aylik ortalama bakiye (giinliik bakiye ortalamalarina
gore)

« BALANCE_FREQUENCY: Son 12 ayin bakiyeli orani
« SATIN ALIMLAR: Son 12 ayda harcanan toplam satin alma tutar:

o ONEOFF_PURCHASES: Bir kerelik satin alma islemlerinin top-
lam tutar1

o INSTALLMENTS_PURCHASES: Taksitli satin alma islemlerinin
toplam tutar1

o CASH_ADVANCE: Toplam nakit avans tutar1

« SATIN ALMA SIKLIGI: Satin alma siklig1 (En az bir satin alma
isleminin gerceklestigi aylarin yiizdesi)

e ONEOFF_PURCHASES_FREQUENCY: Tek seferlik satin alma-
larin sikligit PURCHASES_INSTALLMENTS_FREQUENCY: Taksitli sa-
tin almalarin siklig1

o CASH_ADVANCE_ FREKANS: Nakit Avans siklig1
o AVERAGE_PURCHASE_TRX: Satin alma bagina ortalama tutar
islem

o CASH_ADVANCE_TRX: Nakit avans basina ortalama tutar is-
lem
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o PURCHASES_TRX: Satin alma basina ortalama tutar islem
o CREDIT_LIMIT: Kredi limiti

« ODEMELER: Toplam 6demeler (miisteri tarafindan ekstre baki-
yesinin azaltilmast i¢in 6denen tutar) dénem

o MINIMUM_PAYMENTS: Toplam minimum dénemde 6denme-
si gereken 6demeler.

o PRC_FULL_PAYMEN: Dolu aylarin yiizdesi vadesi gelen ekstre
bakiyesinin 6denmesi

« SURE: Miisteri olarak gegirilen ay sayisi

Veri seti 6zniteliklerini tanima model gelistirme adimlarinda dogru
algoritmanin ve parametrelerin secilmesine katki saglayacaktur.

5.3 Gerekli Kiitiiphaneleri Yiikleme

Bu projeye gereken kiitiiphaneleri yiikleyerek baslanmalidir (Liste
5.1).

# Kiitiiphaneleri Yiikleme

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from scipy import stats

from sklearn.preprocessing import StandardScaler,normalize
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.cluster import MiniBatchKMeans

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
import scipy.cluster.hierarchy as shc

from sklearn.cluster import DBSCAN

from sklearn.mixture import GaussianMixture

from sklearn.cluster import MeanShift

from sklearn.cluster import estimate bandwidth

from sklearn import metrics

from sklearn.decomposition import PCA

import warnings

warnings.filterwarnings ( ‘ignore’)

Liste 5.1 Kiitiiphanelerin yiiklenmesi

Veri kiitmesini Kaggle web sitesinden? indirilebilir ve “CC GENERAL.
csv” adiyla yerel galisma dizininde kaydedilebilir (Liste 5.2).

df=pd.read csv(“CC GENERAL.csv”)

Liste 5.2 Veri setini yiikleme
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Veri setinin yapisi geregi bu ¢alismada 6zniteliklerin isimleri belirtil-
memistir. Bu, sinif 6zniteligi (son stitun) disinda, degiskenlerin anlamli
isimleri olmamasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica, baslik bilgisi olmadi-
g1 da kodlamada belirtilecektir. Bu, ilk satirin siitun adlar1 olarak alinma-
sin1 onlemek icin olacaktir. Veri kiimesini yiikledikten sonra siitun isim-
leri eklenebilecektir.

5.3 Veriyi Analiz Etme

Veri kiimesinin analizi veriyi gorsellestirme, eksik ve hatal1 verileri
veri tiirlerinin dagilimi hakkinda bilgi edinme gibi pek ¢ok yonden ince-
lemeyi icermektedir.

5.3.1 Tamimlayici Istatistik

Veri kiimesinin boyutlari, her bir 6zniteligin tiirii ve 6rnek adedi gos-
termek icin Liste 5.3’teki kod par¢asi kullanilmaktadir.

print('Bu veri seti {} satir ve {} situndan olusmaktadir.\n’
.format (df.shape[0], df.shape[l])) df.info()

Liste 5.3 Veri seti bilgilerinin incelenmesi

Veri setinde 8950 satir 18 siitun veri bulunmaktadir (Liste 5.4). Veri
seti float, nesne ve int tiiriinde degerler iceren Ozniteliklere sahiptir. Ve
bazi 6znitelikler verilerin eksik oldugu goriilmektedir.
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Bu veri seti 8950 satir ve 18 sttundan olusmaktadir.
<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

RangelIndex: 8950 entries, 0 to 8949

Data columns (total 18 columns) :

#

0 J o U WwN

9

10
11
12
13
14
15
16
17

Column Non-Null Count Dtype

CUST_1ID 8950 non-null object
BALANCE 8950 non-null float64
BALANCE_FREQUENCY 8950 non-null float64
PURCHASES 8950 non-null float64
ONEOFF_ PURCHASES 8950 non-null float64
INSTALLMENTS_PURCHASES 8950 non-null float64
CASH_ADVANCE 8950 non-null float64
PURCHASES FREQUENCY 8950 non-null float64
ONEOFF_PURCHASES_ FREQUENCY 8950 non-null float64
PURCHASES INSTALLMENTS_ FREQUENCY 8950 non-null float64
CASH_ADVANCE FREQUENCY 8950 non-null float64
CASH_ADVANCE TRX 8950 non-null int64

PURCHASES TRX 8950 non-null int64

CREDIT LIMIT 8949 non-null float64
PAYMENTS 8950 non-null float64
MINIMUM PAYMENTS 8637 non-null float64
PRC_FULL_ PAYMENT 8950 non-null float64
TENURE 8950 non-null int64

dtypes: float64(14), int64(3), object(l)
memory usage: 1.2+ MB

Liste 5.4 Veri seti oznitelik veri tiirleri ¢iktisi

Veri setindeki ozniteliklerin istatistiksel 6zetini saglamak igin kul-

lanilmaktadir. Bu fonksiyon, veri setinin temel istatistiksel 6zelliklerini
hesaplar ve bu 6zellikleri igeren bir 6zet tablo dondiiriir.

Ozet tablo, veri setindeki sayisal siitunlar igin asagidaki istatistiksel

bilgileri igerir:

Count: Stitundaki degerlerin toplam sayis1.

Mean: Stitundaki degerlerin ortalamas.

Std: Siitundaki degerlerin standart sapmasi.

Min: Stitundaki en kiigiik deger.

25%: Stitundaki degerlerin ilk ¢eyregi.

50%: Siitundaki degerlerin medyani veya ikinci geyregi.
75%: Stutundaki degerlerin iigiincii geyregi.

Max: Siitundaki en bityiik deger.

Bu istatistikler, veri setinin dagilimi ve merkezi egilimleri hakkinda

bilgi saglar. df.describe() fonksiyonu, veri setini hizli bir sekilde anlamak,

veri

degerlerindeki anormallikleri tespit etmek ve temel istatistikleri gor-

sellestirmek i¢in kullanighdir (Liste 5.5 ve Sekil 5.1).
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df.describe ()

pd.set option(‘display.max columns’, 10) # En fazla 10 siitun
gbster

print (df.describe())

Liste 5.5 Veri setin istatistiksel olarak 6zetleme

BALANCE BALANCE_FREQUENCY PURCHASES OMNEOFF_PURCHASES \

count  8958.800808 8950.000000  B950.800008 8058, 800000
mean 1564.474828 B8.877271 1883.204834 582.437371
std 2@81.531879 8.236984 2136.634782 1659.887917
min B.880008 8 .600880 B.080000 6.060000
25% 128.281915 ©.888889 39.6356808 8.B6ebeea
58 873.385231 1.860880 361.2800080 38.000088
75% 2854.148636 1.660880 1116.136668 577 .485008
max 19843.138568 1.e0088e 49839.570000 48761. 250008

INSTALLMENTS_PURCHASES ... CREDIT_LIMIT PAYMENTS A\
count B950.0000808 ... 8940, 000808  B950.000008
mean 411.867645 ... 4494440450 1733.143852
std 984.338115 ... 3638.815725 2895.863757
min g.oogaee ... 50.o00000 ©.000008
25% ©.beeada ... 16660. 000000 383.276166
58 80.000008 ... 38680. 000800 856.901546
75% 468.637588 ... 6580. 00800 19981.134317
max 22506.000008 ... 30@00.cobece 58721.48336@

MINIMUM_PAYMENTS PRC_FULL_PAYMENT TEMURE
count 8637 .becoea 8950 .080060 8958.000080
mean 864.286542 8.153715 11.517318
std 2372.4466087 8.292499 1.338331
min 8.0819163 0.ecBese 6.060ea0
25% 169.123787 0.acaae 12.6e00ae6
S8 312.343947 8 .a00800 12 . o000
75% 825.485459 8.142857 12 .6eceae
max 76406.287528 1.ac68806 12.6e00ae6

[8 rows x 17 columns]

Sekil 5.1 Veri setin istatistiksel olarak ozeti

5.3.2 Veriyi Temizleme

Veri setindeki eksik degerler Liste 5.6 ile belirlenmistir. “MINIMUM_
PAYMENTS?” 6zniteliginden 313, “CREDIT_LIMIT” 6zniteliginden 1 ek-
sik veri vardir.

#Eksik dederleri kontrol edip uygun yéntemle dolduralim
def null values (df):
nv=pd.DataFrame (df.isnull () .sum()).rename (columns={0:’Missing
Records’})
return nv[nv.Missing Records>0].sort values('Missing Records’,
ascending=False)
null values (df)
Missing Records
MINIMUM PAYMENTS 313
CREDIT LIMIT 1

Liste 5.6 Veri setindeki eksik verileri belirleme
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Eksik verileri silmek bir tercih olarak goriilse de veri kaybina ve mo-
delleme eksik bir faktore sebep olabilir. Bu sebeple eksik degerli hiicreler
ortalama deger ile tamamlamak uygun bir yaklagim olacaktir (Liste5.7).

df [ '"MINIMUM PAYMENTS’ ]=df[ 'MINIMUM PAYMENTS’].fillna (df.
MINIMUM PAYMENTS.mean())

df [ ‘CREDIT LIMIT’]=df[‘CREDIT LIMIT’].fillna (df.CREDIT
LIMIT.mean())

null values (df).sum/()

Missing Records 0

dtype: int64

Liste 5.7 Veri setindeki eksik verilere “mean” ortalama deger atama

Kullanilmayan siitunlarin silinmesi veri setini kiigiilterek daha hizli
islem yapmak i¢inm uygun bir yaklasim olacaktur.

df=df.drop ('CUST ID’,axis=1)

Liste 5.8 Veri setindeki veri tiirleri

Veri lizerinde standardizasyon ve normalizasyon uygulama genellikle
performans arttirici bir etki géstermektedir. Bu sebeple Liste 5.9’da stan-
dardizasyon ve normalizasyon gergeklestirilmektedir.

norm=normalize (df scl)
df norm=pd.DataFrame (norm)

Liste 5.9 Veri setini standardize ve normalize etme

Veri seti modelleme igin hazir hale getirildikten sonra farkli algorit-
malar ve performans karsilagtirmalar: gergeklestirilecektir.

5.4 Kiimeleme Algoritmalari ile Modelleme

Kredi kart: kiitmeleme i¢in kullanilan bir¢ok farkli algoritma vardir,
ancak en yaygin olarak kullanilan algoritmalar arasinda K-Means, GMM
(Gaussian Mixture Models) ve Meanshift algoritmalari sayilabilir. Bu ¢a-
lismada bu ti¢ algortima performans agisindan kargilagtirilacak ve en ba-
sarili model sonuglari incelenecektir.

Algoritma se¢imi, veri setinin 6zelliklerine, veri noktalarinin sayisi-
na, performans gereksinimlerine ve analiz hedeflerine bagl olabilir. Or-
negin, K-Means algoritmasi hizli ve 6lgeklenebilir olmasi nedeniyle bii-
yiik veri setleri i¢in uygun olabilirken, GMM Gaus dagilimi gosteren veri
setlerinde dogal bir kiimiileme islemi gerceklestirebilmektedir. Bir diger
giiclii kiitmeleme algoritmasi olarak Meanshift algoritmas: K-Means algo-
ritmasindan parametre gerektirmemesi agisinda ayrilir. Algoritma segi-
minde elde edilen kiime sonuglarinin amag ve ihtiyaglara uygun ve analiz
hedeflerine hizmet etmesi de 6nemlidir.
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5.4.1 K-Means Algortimasi ile Modelleme

Algoritma, her bir kiimenin merkezini hesaplar ve ardindan her bir
veri Ornegini, en yakin merkezi olan kiimeye atar. Bu siireg, merkezle-
rin degistigi ve veri 6rneklerinin kiimelerine yeniden atandig: bir dongii
icinde tekrarlanir. Inertial terimi, k-means algoritmasinda kullanilan bir
performans 6lgiisiidiir. Inertial, bir kiimenin merkezindeki ortalama me-
safenin karesidir (Esitlik 5.1). Inertial, kiimelerin homojenligini ve ayirt
edilebilirligini 6l¢mek i¢in kullanilir.

inertia = Z(x — )2 5.1

Esitlik 5.1’de; x: Bir veri 6rnegi, w: Bir kiitmenin merkezi, X: Toplami
ifade etmektedir. Inertial, kiimelerin homojenligini ve ayirt edilebilirli-
gini 6l¢mek i¢in kullanilir. Bir kiime ne kadar homojen olursa, inertial
o kadar diistik olur. Bir kiime ne kadar ayirt edilebilir olursa, inertial o
kadar yiiksek olur.Inertial, k-means algoritmasinin performansini iyiles-
tirmek icin kullanilabilir. Ornegin, inertial yiiksekse, algoritma daha fazla
yineleme gergeklestirebilir. Bu, kiitmelerin daha homojen ve ayirt edilebilir
olmasini saglayabilir.

import numpy as np
from sklearn.cluster import KMeans
def optimal k(data, n init=10, max iter=300):
# Kume sayisinin bir listesini olustur
k list = np.arange (2, 14)
n init=10
max_iter=300
# Her bir kime sayisi i¢in inertial deJerlerini hesapla
inertia list = []
for k in k_list:
kmeans = KMeans (n clusters=k, n init=n init, max iter=max
iter)
kmeans.fit (df norm)
inertia list.append(kmeans.inertia )
# Elbow yéntemini kullanarak optimal kime sayisini bul
elbow = np.diff(inertia list).argmin() + 2
return k list[elbow]
optimal k()
Cikti :optimal k degeri 4 olarak hesaplanmistir.

Liste 5.10 Otomatik ideal kiimeleme (k) degerini hesaplama

Normalize ve standardize edilmis veri setine gore onerilen k degeri
4 olarak hesaplanmigtir. Optimal yaklasim ne kadar bir baslangic dege-
ri onerse de diger k degerleri Sihoutte Score degeri hesaplanarak kontrol
edilmelidir ve k=2"den 11’e kadar Liste 5.11 ile hesaplanmistur.
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for i in range(2,11):

kmeans labels=KMeans (n_clusters=i,random state=123).
fit predict (df norm)

print (“Silhouette score for {} clusters k-means : {}
“.format (i,metrics.silhouette score (df norm,kmeans labels,
metric="euclidean’) .round(3)))
Cikti:

Silhouette score for 2 clusters k-means 0.227
Silhouette score for 3 clusters k-means 0.207
Silhouette score for 4 clusters k-means 0.207
Silhouette score for 5 clusters k-means 0.229
Silhouette score for 6 clusters k-means 0.222
Silhouette score for 7 clusters k-means 0.238
Silhouette score for 8 clusters k-means 0.239
Silhouette score for 9 clusters k-means : 0.219
Silhouette score for 10 clusters k-means : 0.217

Liste 5.11 K-Mean algoritmasinda k degerlerine gore Sihoutte Score

Bir diger performans gostergesi olan Davies-Bouldin indeksi liste
5.12’de hesaplanmuistir.

for i in range(2,11):
kmeans labels=KMeans (n clusters=i,random state=123) .fit
predict (df norm)
print (' for k=’+str(i)+’ Davies Bouldin Score:’+str (metrics.
davies bouldin score(df norm,kmeans labels).round(3)))
for k=2 Davies Bouldin Score:1.786
for k=3 Davies Bouldin Score:1.662

for k=4 Davies Bouldin Score:1.72
for k=5 Davies Bouldin Score:1.525
for k=6 Davies Bouldin Score:1.465
for k=7 Davies Bouldin Score:1.354
for k=8 Davies Bouldin Score:1.415
for k=9 Davies Bouldin Score:1.474
for k=10 Davies Bouldin Score:1.466

Liste 5.12 Davies-Bouldin skoru ézniteliklerin istatistiksel tanimi

Otomatik kiimeleme hesaplayici sonucunda k=4 bulunmasina rag-
men Davies Bouldin ve Silhouette degerleri agisindan problem daha iyi
analiz etmek i¢in daha fazla kiime sayisinin da faydas: diistiniilerek k=7
degerine gore K-means algoritmas: egitilerek 7 kiimeli bir veri dagitimi
Liste 5.13’te gerceklestirilmistir. Veri dagilimlar: 6znitelik sayis: fazla ol-
dugundan PCA gergeklestirilerek spektral grafik ¢izilmistir.
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kmeans labels=KMeans (n_clusters=7,random state=123).fit predict (df
norm)

pca = PCA(n_components=3).fit transform(df norm)

fig = plt.figure (figsize=(12, 7), dpi=80, facecolor="w’,
edgecolor="k")

ax = plt.axes (projection=73d”)
ax.scatter3D(pca.T[0],pca.T[1],pca.T[2],c=kmeans
labels,cmap="Spectral’)

xLabel = ax.set xlabel ('X’)

yLabel = ax.set ylabel ('Y’")

zLabel = ax.set zlabel (‘'Z’)

Liste 5.13 Veri setindeki ozniteliklerin istatistiksel tanim ¢iktisi

Sekil 5.2 K-means k=7 igin PCA gerceklestirilmis spektral grafigi

6.2 GMM (Gaussian Mixture Models) Algortimasi ile
Modelleme

Gauss Karisim Modelleri (GMM’ler), ¢ok sayida Gauss dagiliminin
oldugunu ve bunlarin her birinin bir kiimeyi temsil ettigini varsayar. Bu
nedenle Gauss Karigim Modeli, tek bir dagilima ait veri noktalarini bir
arada gruplandirma egilimindedir. Optimum kiime sayis1 (k) AIC ve
BIC’i en aza indirgeyen kiime sayisidir ve GMM’i uygulamak igin 6nce-
likle belirlenmelidir.
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AIC, modelin uyumunun karmasiklig1 ve genelleme yetenegi arasinda-
ki dengeyi saglamak i¢in kullanilir. AIC degeri, kiime say1sinin azalmasiyla
birlikte modelin uyumunu diigiirme egilimindedir. AICnin diisiik olmast,
daha iyi bir model uyumu ve daha az karmagiklik anlamina gelir. Istatis-
tiksel bir model ele alalim. L modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu maksimize
degeri olsun; k modelde tahmin edilen parametre sayisi olsun. Boylece mo-
delin akaike (AIC) dl¢iitii degeri denklem 5.2’ile ifade edilmektedir[17].

AIC = 2k — 2In (L) 5.2

BIC, AIC’ye benzer sekilde model se¢iminde kullanilan bir kriterdir.
BIC, modelin uyumunu degerlendirmek igin AIC’ye benzer bir terim ige-
rir, ancak biraz daha fazla diizenleme yapar. BIC, modelin karmagikligini
daha fazla cezalandirir ve daha az karmagik modelleri tercih eder. Burada,
L ve k degerleri AIC’dekiyle aynidir, n ise veri noktalarinin sayisini temsil
eder. BIC degeri en diisiik olan model, en iyi model olarak kabul edilir[18].

BIC = kin(n) — 2In (maks (L)) 5.3

AIC ve BIC gibi kiitmeleme parametreleri, farkli kiime sayilarini de-
gerlendirerek en uygun kiime sayisini belirlemeye yardimci olur. Daha
diisiik AIC veya BIC degeri, daha iyi bir model uyumu ve daha az karma-
siklik anlamina gelir.

import numpy as np
from sklearn.mixture import GaussianMixture
def optimal k(data, n components list, n init=10, max iter=300):

# Kime sayisinin bir listesini olustur
k list = np.array(n components list)

# Her bir kime sayisi i¢in BIC ve AIC dederlerini hesapla
bic list = []

aic list = []
for k in k_1list:
gmm = GaussianMixture (n components=k, n init=n init, max

iter=max iter)
gmm. fit (data)
bic list.append(gmm.bic (data))
aic list.append(gmm.aic (data))
# BIC ve AIC deJerlerini karsilastirarak optimal kime sayisini
bul
bic min index = np.argmin(bic list)
aic min index = np.argmin(aic list)
optimal k = k list[bic min index] if bic list[bic min
index] < aic list[aic min index] else k list[aic min index]
return optimal k
# Ornek kullanim
data = df norm
optimal k = optimal k(data, n components list=[2, 3, 4, 5, 6])
print (optimal k)
Cikti: optimal k=6 olarak elde edilmistir.

Liste 5.14 GMM icin optimal kiimeleme sayis
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Optimal kiime sayis1 Liste 5.14 ile k = 6 olarak belirlendikten sonra
Silhouette Score ve Davies Bouldin Score performans degerleri belirlenir
(Liste 5.15).

parameters=[‘full’,’tied’,’diag’,’spherical’]
n clusters=np.arange(1,21)
results =pd.DataFrame (columns=[ ‘Covariance Type’,’Number of
Cluster’,”Silhouette Score’,’Davies Bouldin Score’])
for i1 in parameters:
for j in n clusters:
gmm cluster=GaussianMixture (n components=j,covariance
type=i,random state=123)
clusters=gmm cluster.fit predict (df norm)
if len(np.unique (clusters))>=2:
results =results .append({"“Covariance Type”:i,’Number
of Cluster’:j,”Silhouette Score”:metrics.silhouette score(df
norm,clusters),
'‘Davies Bouldin
Score’ :metrics.davies bouldin score(df norm,clusters)}
,1gnore index=True)

Liste 5.15 Veri setindeki ozniteliklerin istatistiksel tanim ¢iktisi

Performans degerlerinin kiimiileme sayisi 1 ile 21 araligindaki tiim
Silhouette ve Davies Bouldin degerleri belirlendikten sonra en yiiksek Sil-
houette’degeri 1. Sirada olacak sekilde ilk 10 basarili metot Liste 5.16’da
gosterilmistir. Genel olarak Davies degerinin diisiik, Silhouette degerinin
biiyiik olmasi istenmektedir. Kredi kart: miisteri kategorizasyonu gergek-
lestirmek i¢in kiime sayisinin daha fazla olmasi daha dogru bir hedef kit-
leyi belirlemeye imkéan verdiginden “spherical” kovaryans tipinde kiime
sayisinin 5 oldugu parametreler daha basarili bir model parametresi ter-
cihi olacaktur.

display (results .sort values (by=["“Silhouette Score”],
ascending=False) [:10])

Cikti:

Covariance Type MNumber of Cluster Silhouette Score Davies Bouldin Score
5T spherical 2 0.225882 1.788540
19 tied 2 0.221231 1.820339
60 spherical 5 0.207279 1.558893
59 spherical 4 0.205902 1.713049
J8 diag 2 0.203435 1.861149
20 tied 3 0.202024 1.593513
61 spherical 6 0.199689 1.546152
58 spherical 3 0.194698 1.539195
26 tied 9 0.194011 1.632332
22 tied 5 0.192110 1.707954

Liste 5.16 Silhouette degerine gore en basarili 10 model parametreleri



Python ile Pratik Makine Ogrenmesi Projeleri *81

Elde edilen sonuglar temel alinarak 5 kiimeli “spherical” (kiiresel) tip-
te bir model egitimi ve tahminleme sonuglarini Sekil 5.3’te gosterelim.

gmm_cluster=GaussianMixture (n_components=5,covariance
type="spherical”,random state=123)

gmm_cluster.fit (df norm)

gmm labels = gmm cluster.predict (df norm)

fig = plt.figure (figsize=(10, 7), dpi=80, facecolor=’'w’,
edgecolor="k")

ax = plt.axes (projection="3d”)
ax.scatter3D(pca.T[0],pca.T[1],pca.T[2],c=gmm _
labels,cmap=’"Spectral’)

xLabel = ax.set xlabel ('X’)

yLabel ax.set ylabel ('Y’)

zLabel = ax.set zlabel('Z’)

Cikti:
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Liste 5.17 Gauss Mixture Model’'in tahminleme grafigi

6.3 MeanShift Algortimasi ile Modelleme

MeanShift algoritmasi, denetimsiz 6grenme alaninda kullanilan etki-
li bir kiimeleme algoritmasidir. K-ortalamali kiitmeleme yontemiyle karsi-
lastirildiginda, herhangi bir 6nceden belirlenmis varsayim gerektirmez ve
bu nedenle parametrik olmayan bir algoritmadir[19].

MeanShift algoritmasi, veri noktalarini kiimelere atamak i¢in yiiksek
yogunluga sahip olan veri noktalarinin yoniinde iteratif olarak kaydirma
islemi yapar. Bu islem, veri noktalarinin kiime merkezine dogru hareket
etmesini saglar. Algoritma, her bir veri noktasini, o noktanin etrafindaki
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yogunluga gore agirlikli bir sekilde hareket ettirir. Bu sekilde, veri nok-
talar1 yliksek yogunluga sahip bolgelere dogru hareket eder ve sonunda
kiime merkezlerine yakinsar. Algoritma, bu kaydirma islemini iteratif ola-
rak gerceklestirerek, veri noktalarini en uygun kiimelere atar.

MeanShift algoritmasi, veri setinin sekli ve dagilimi hakkinda her-
hangi bir 6nceden bilgiye ihtiya¢ duymaz. Bu nedenle, farkl: veri setlerin-
de ve karmagik veri yapilarinda da iyi performans gosterebilir. Yogunluk
tabanli bir yaklasim oldugu igin, veri setindeki yogun bolgelere odaklanir
ve veri noktalarini bu bélgelere dogru geker.

Sonug olarak, MeanShift algoritmasi, parametrik olmayan bir kii-
meleme yontemi olarak veri noktalarini en yiiksek yogunluklu bolgelere
dogru iteratif olarak kaydirarak kiimelere atar. Bu algoritma, veri setinin
yapisi hakkinda 6nceden bilgiye ihtiya¢ duymadan, ¢esitli veri setlerinde
etkili bir gekilde kullanilabilir. Kredi kart: miisteri kategorizasyonu i¢in
Liste 5.18’de 6nerilen kiimleme sayisinin belirlenmesi gosterilmistir.

# Meanshift

est bandwidth = estimate bandwidth (df norm,quantile=0.1,n_
samples=10000)

mean shift = MeanShift (bandwidth= est bandwidth, bin
seeding=True) .fit (df norm)

labels unique=np.unique (mean shift.labels )

n clusters =len(labels unique)

print (“Kimeleme sayisi: %d” & n clusters )

Cikti:

# Onerilen kiimeleme sayisi = 3

Liste 5.18 MeanShift algoritmasiyla onerilen kiimeleme sayisi tespiti

Kiimeleme say1s1 3 igin MeanShift algoritmas: performans Davies ve
Silhouette degerleri liste 5.19’da hesaplanmuistir.

print(‘'Silhouette degeri:’+str (metrics.silhouette score (df
norm,mean_shift.labels ,metric=’euclidean’).round(3)))
print(‘'Davies DeJeri:’+str(metrics.davies bouldin score (df
norm,mean_shift.labels ).round(3)))

Cikta:

Silhouette degeri:0.181

Davies Bouldin deJeri:2.114

Liste 5.19 MeanShift algoritmasi performans Davies ve Silhouette degerleri

Elde edilen performans degerlerinden sonra model kiimeleme grafigi
Liste 5.20’de ¢izdirilmistir.
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fig = plt.figure (figsize=(12, 7), dpi=80, facecolor=’'w’,

edgecolor="k")

ax = plt.axes (projection="3d”)
ax.scatter3D(pca.T[0],pca.T[1],pca.T[2],c=mean shift.
labels , cmap=’Spectral’)

xLabel = ax.set xlabel ('X’)

yLabel = ax.set ylabel('Y’)

zLabel = ax.set zlabel ('Z’)
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Liste 5.20 MeanShift algoritmas: kiimeleme dagilimi

6.4 Algoritmalar1 Degerlendirme

Kredi karti veri seti ile miisteri egilimlerinin belirlenmesi i¢in kiime-
leme algoritmalarindan K-means, GMM ve MeanShift algoritmalar1 egi-
tilmistir. En basaril algoritmasi belirleyebilmek i¢in Liste 5.21’de Silhouet-
te ve Davies Boulding puanlari listelenerek karsilagtirilmigtir.
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algorithms=[“K-Means”,”Gaussian Mixture Model”,”MeanShift”]
# Silhouette Score
ss=[metrics.silhouette score(df norm,kmeans
labels) ,metrics.silhouette score(df norm,gmm
labels) ,metrics.silhouette score(df norm,mean shift.
labels )]
# Davies Bouldin Score
db=[metrics.davies bouldin score(df norm,kmeans
labels) ,metrics.davies bouldin score(df norm,gmm
labels) ,metrics.davies bouldin score(df norm,mean shift.
labels )]
comprsn={“Algortimalar”:algorithms,”Davies
Bouldin”:db,”Silhouette Score”:ss}
compdf=pd.DataFrame (comprsn)
display (compdf.sort values (by=["“Silhouette Score”],
ascending=False))

Algortimalar Davies Bouldin Silhouette Score

0 K-Means 1.466383 0.216968
1 Gaussian Mixture Model 1.558893 0207279
2 MeanShift 2 114327 0.180770

Liste 5.21 Modellerin performansa gore listelenmesi

Kredi kart1 kiimeleme problemindeki en basarili modeli incelersek:

K-Means: Davies Bouldin Score degeri 1.466383 ve Silhouette Score
degeri 0.216968 olarak verilmistir. K-Means algoritmasi, diisiik Davies
Bouldin Score ve yiiksek Silhouette Score degerleriyle performansi en iyi
olan modeldir. Bu, kiime i¢i veri noktalarinin birbirlerine yakin oldugunu
ve kiime merkezlerinin birbirinden uzak oldugunu gosterir. Bu nedenle,
K-Means algoritmasi kredi karti kiimeleme probleminde en bagarili model
olarak degerlendirilebilir.

Gaussian Mixture Model: Davies Bouldin Score degeri 1.558893 ve
Silhouette Score degeri 0.207279 olarak verilmistir. Gaussian Mixture
Model, K-Means algoritmasina kiyasla biraz daha yiiksek Davies Bouldin
Score degerine sahip olsa da hala iyi bir performans sergilemektedir. Sil-
houette Score degeri de kabul edilebilir bir diizeydedir. Bu nedenle, Gaus-
sian Mixture Model kredi karti kiitmeleme probleminde ikinci en bagarili
model olarak degerlendirilebilir.

MeanShift: Davies Bouldin Score degeri 2.114327 ve Silhouette Score
degeri 0.180770 olarak verilmistir. MeanShift algoritmasi, diger iki mode-
le kiyasla daha yiiksek bir Davies Bouldin Score degerine ve daha diisiik
bir Silhouette Score degerine sahiptir. Bu, kiime merkezlerinin birbirine
daha yakin oldugunu ve veri noktalarinin daha az ayristigini gosterir. Bu
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nedenle, MeanShift algoritmasi kredi kart1 kiimeleme probleminde en az
basarili model olarak degerlendirilebilir.

Sonug olarak, verilen sonuclara gore en basarili model K-Means al-
goritmasidir. K-Means, diisiik Davies Bouldin Score ve yiiksek Silhouette
Score degerleriyle daha iyi bir performans sergilemektedir ve kredi kart
kiimeleme probleminde en uygun ¢éziimii sunmaktadir.

K-means algortmasi en basarili algortimala olarak belirlenmistir. Son
olarak kiimeler ve ozellikleri incelenecektir. Liste 5.22°de kiimelerdeki
miisteri sayis1 gosterilmektedir.

# Test secenekleri ve dogrulama metrikleri
df[‘Clusters’]=1ist (kmeans labels)
customers=pd.DataFrame (df [ ‘Clusters’].value counts()).
rename (columns={ ‘Clusters’ :’”Number of Customers’})
customers.T

Cikti:

0 1 2 3 4 8 7 5 9 ]

Number of Customers 1250 1152 1109 1028 857 781 763 720 650 840

Liste 5.22 K-means kiimelere gore miisteri sayisi

Miisteri dagilimi kiimelendikten sonra belirlenen 6znitekilere gore
dagilimi Liste 5.23’te gosterilmistir.
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import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
df.set index(‘'Clusters”’)
grouped=df.groupby (by=’Clusters’) .mean () .round (1)
features=["BALANCE”, ”BALANCE FREQUENCY”,” PURCHASES _
FREQUENCY”,”PURCHASES INSTALLMENTS FREQUENCY”,”CASH ADVANCE
FREQUENCY”, ”PURCHASES TRX”,”CREDIT LIMIT”,”TENURE”]
plt.figure (figsize=(12,9))
for i,j in enumerate (features):
plt.subplot(3,3,1i+1)
sns.barplot (x=grouped.index, y=grouped[j])
plt.title(j,fontdict={"‘'color’:’darkblue’})
plt.tight layout ()

plt.show()
Cikti:
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Liste 5.23 K-means kiimelere gére miisteri sayis

Kiimeleri tanimlamak i¢in 6nemli oldugu diisiiniilen 6znitelikler se-
¢ilmis ve 7 kiimeli bir model 6nerilmistir. Kimeler ve 6zellikleri:

Kiime 0: Bu kiimeye ait miisteriler en yiiksek satin alma sikligina
sahiptir. Ayrica, taksitli 6demeye egilim gosterirler. Bu miisteriler, di-
ger miisterilere gore daha yiiksek kredi limitine ve uzun siireli miisteri
olma 6zelligine sahiptir. Yani, daha sik aligveris yaparlar ve satin aldiklar
triinleri taksitler halinde 6demeyi tercih ederler.

Kiime 1: Bu kiitmedeki miisterilerin bakiyeleri ve satin alma sikliklar:
oldukga dustiktiir. Kredi kartini nadiren kullanirlar ve daha diisiik kredi
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limitine sahiptirler. Bu miisteriler genellikle kredi kartlarini aktif bir ge-
kilde kullanmazlar ve daha az harcama yaparlar.

Kiime 2: Bu kiime, en fazla miisteri sayisina sahip olan kiimelerden
biridir, ancak kredi kartlarini daha az kullanma egilimindedirler. Bu
miisteriler genellikle pasif musterilerdir ve kredi kartlarini aktif bir se-
kilde kullanmazlar. Ayrica, uzun siireli miisterilerdir, yani uzun bir siire
boyunca miisteriler olarak kalma egilimindedirler.

Kiime 3: Bu kiimedeki miisteriler taksitli 6demeye yiiksek bir egilime
sahiptir ve diger miisterilere gore daha yiiksek satin alma sikligina sahip-
tirler. Ayrica, misterilerin siireleri ortalamanin iizerindedir, yani uzun bir
slire boyunca miisteri olarak kalmaya meyillidirler.

Kiime 4: Bu kiimedeki miisteriler en yiiksek bakiye miktarina sahip-
tir, ancak satin alma sikliklar1 ¢ok yiiksek degildir. Bu miisteriler nakit
avans yapma egilimindedirler ve diger miisterilere gore daha yiiksek kredi
limitine sahiptirler. Ancak, para harcamaktan pek hoslanmazlar ve daha
tutumlu bir tutum sergilerler.

Kiime 5: Bu kiitmedeki miisteriler ikinci en yiiksek satin alma siklig1-
na sahiptir ve taksitli 6demelerde daha yiiksek bir egilime sahiptir. Ayni
zamanda bu miisteriler uzun siireli miisterilerdir, yani uzun bir siire bo-
yunca miisteri olarak kalmayn tercih ederler.

Kiime 6: Bu kiimedeki miisteri say1s1 en az olan gruptur. Bu miisteri-
lerin satin alma siklig1 ortalamanin altinda ve siireleri kisa stirelidir. Yani,
bu miisteriler genellikle daha az aligveris yaparlar ve kisa bir siire boyunca
miigteri olarak kalirlar.

5.7 Ozet

Kredi karti veri seti tizerinden kiimeleme makine 6grenmesi adimlar:
Python kullanilarak nasil gerceklestirlir bu béliimde gostermeye ¢alisil-
muigstir. Diger bolgmlerden farkl: olarak ti¢ farkl algoritmanin kendi 6zel-
liklerine gore bir boru hatt1 yaklasimi izlenmistir. Veri 6n islemesi asama-
sinda, veri setini analize en uygun hale getirmek i¢in eksik verilerin orta-
lama deger ile degistirilmesi, aykir1 degerlerin bilgi kayb1 yasanmamasi
icin Olceklenmesi (normallestirme ve standartlastirma) islemleri gercek-
lestirildi. Bu adimlarin amaci, veri setindeki giiriiltii etkisi gosteren eksik
veya hatali verileri azaltmak ve veriyi modellemeye uygun hale getirmekti.

Kiimelenme algoritmalari, veri setinde benzerliklere dayali olarak
ortintiileri tanimlamak ve veri noktalarini belirli gruplara ayirmak igin
kullanilmaktadir. Bu adimda, farkli kiitmelenme algoritmalar1 denenerek
performanslar karsilastirildi. Performans 6lgiitleri arasinda Davies Boul-
din ve Silhouette Score degerleri dikkate alindi.
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K-Means algoritmasi, en yaygin kullanilan kiimelenme algoritmala-
rindan biri olarak bilinmektedir. K-Means algoritmasinin avantaji, basit-
ligi ve basarist GMM ve MeanShift algoritmalarindan daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir.

Sonug olarak, veri 6n islemesi, kiimelenme algoritmalarinin se¢imi,
K-Means modelinin kullanilmas: ve verinin yedi kiimeye boliinmesi gibi
adimlar, miisteri davranislarinin analiz edilmesi ve 6zellestirilmis strate-
jilerin gelistirilmesi icin 6nemli bir siireci temsil etmektedir. Bu yaklasim,
isletmelerin miisterilerine daha iyi hizmet sunmak ve rekabet avantaji elde
etmek i¢in veriye dayali kararlar almasina yardimci olacaktir.

5.8 SONUC

Bu kitap boyunca makine 6grenimi projelerinin ne oldugunu ve nasil
yapildigini 6grendiniz. Ayrica, Python platformunu kullanarak makine
6grenimi projelerini nasil gelistireceginizi 6grendiniz. Bir makine 6g-
renmesi projesinin veri kesfi, 6n isleme, model se¢imi ve modelleme gibi
adimlar1 kapsadigini sonra, makine 6grenimi modellerini nasil degerlen-
direbileceginizi ve nasil optimize edebileceginizi 6grendiniz. Bu, dogru-
lama kiimelerini kullanarak model basarisini 6l¢meyi, hiper parametre-
leri ayarlamay1 ve model egitimini iyilestirmeyi saglamaktaydi. Teknik
ayrintilarda bogulmadan Python ile makine 6grenimi projelerine nasil
yaklasacaginizi ve komutlar ve kiitiiphaneleri nasil uygulayabileceginizi
ogrendiniz. Bu kitab1 bitirerek ¢ok cesur bir adim attiniz.

Tebrikler.

Bir an durup ve ne kadar ilerlediginizi gozden gecirin ve bu motivas-
yonla internetteki yapilmis ¢alismalar1 6grendiginiz boruhatt1 ve sablon
yaklasimiyla gergeklestirmeye devam etmelisiniz.

Profesyonel bir veri bilimci olma yolundaki bu biiyitk adimi yalniz
birakmamaminiz timidiyle.
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Python ile Pratik
Makine Ogrenmesi
Projeleri

“Python ile Pratik Makine Ogrenmesi Projeleri” kitabina hos
geldiniz! Bu kitap, makine 6grenmesi projeleri gelistirmek isteyen
herkese pratik bir rehber sunmayi hedeflemektedir. Amag, sizi adim
adim yonlendirme yontemiyle Python dilini kullanarak gergek
diinya projelerini nasil hayata gecirebileceginizi 6gretmektir.

Makine oOgrenmesi, glinimiiziin en heyecan verici yapay zeka
alanlarindan biridir. Veri analizi, tahmin yapma, desenleri tanima ve
otomatik karar verme gibi bircok alanda biyik bir etki
yaratmaktadir. Ancak, makine 6grenmesi projeleri gelistirmek
karmasik ve zorlu olabilir. Bu kitap, bu zorluklari asmaniza yardimci
olacak pratik bilgiler ve gercek diinya problem ¢oziimleri sunmayi
amaclamaktadir.

S E RU VE N 0 /seruvenyayinevi @ /seruvenyayinevi

YAYINE VI

WWW. seruvenyayinevi .com “

0 /seruvenyayinevi

786256 " 760684





