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ISTIKLAL MARSI

Korkma, sbnmez bu safaklarda yilizen al sancak;
Sénmeden yurdumun Ustiinde tiiten en son ocak.

O benim milletimin yildizidir, parlayacak;
O benimdir, o benim milletimindir ancak.

Catma, kurban olayim, ¢ehreni ey nazli hilél!

Kahraman irkimabir guil! Ne bu siddet, bu celal?

Sana olmaz dokilen kanlarimiz sonra helal.
Hakkidir Hakk’ a tapan milletimin istiklal.

Ben ezelden beridir hir yasadim, hiir yasarim.
Hangi ¢ilgin bana zincir vuracakmis? Sasarm!
Kukremis sel gibiyim, bendimi ¢igner, asarim.
Yirtarim daglari, enginlere sigmam, tasarim.

Garbin &&kim sarmigsa gelik zirhl duvar,

Benim iman dolu gogsiim gibi serhaddim var.
Ulusun, korkma! Nasil boyle bir iman bogar,
Medeniyyet dedigin tek disi kalmis canavar?

Arkadas, yurduma al¢aklar1 ugratma sakin;
Siper et gévdeni, dursun bu hayasizca akin.
Dogacaktir sanava dettigi guinler Hakk'in;

Kim bilir, belki yarin, belki yarindan da yakin.

Bastigin yerleri toprak diyerek gegcme, tan::
Dusuin atindaki binlerce kefensiz yatan.
Sen sehit oglusun, incitme, yaziktir, atan::
Verme, diinyalari alsan da bu cennet vatan.

Kim bu cennet vatanin ugruna olmaz ki feda?
Suiheda figkiracak topragi siksan, stihedal
Cani, canéani, bitin varimi alsin da Huda,
Etmesin tek vatammdan beni diinyada ciida.

Ruhumun senden 118hf, sudur ancak emeli:
Degmesin mabedimin gdgsiine ndmahrem eli.
Bu ezanlar -ki sehadetleri dinin temeli-

Ebedi yurdumun Ustiinde benim inlemeli.

O zaman vecd ile bin secde eder -varsa- tasim,
Her cerihamdan i18hi, bosanp kanli yasim,
Figkirir ruh-1 micerret gibi yerden na’ sim;

O zaman yukselerek arsa deger belki bagim.

Dalgalan sen de safaklar gibi ey sanl1 hilal!
Olsun artik dokilen kanlarimin hepsi hel&l.
Ebediyyen sanayok, irkimayok izmihl&l;
Hakkidir hiir yasamis bayragimin hirriyyet;
Hakkidir Hakk’ a tapan milletimin istikl&l!

Mehmet Akif Ersoy



GENCLIGE HiTABE

Ey Tirk gencligi! Birinci vazifen, Turk istiklalini, Tlrk Cumhuriyetini,
ilelebet muhafaza ve midafaa etmektir.

Mevcudiyetinin ve istikbalinin yegéane temeli budur. Bu temel, senin en
kiymetli hazinendir. Istikbalde dahi, seni bu hazineden mahrum etmek
isteyecek dahili ve harici bedhahlarin olacaktir. Bir gln, istiklal ve cumhuriyeti
midafaa mecburiyetine dusersen, vazifeye atilmak icin, icinde bulunacagin
vaziyetin imkan ve seraitini dusinmeyeceksin! Bu imkan ve serait, ¢ok
namiisait bir mahiyette tezahiir edebilir. Istiklal ve cumhuriyetine kastedecek
dusmanlar, batin dinyada emsali gorilmemis bir galibiyetin - mumessili
olabilirler. Cebren ve hile ile aziz vatanin bitin kaleleri zapt edilmis, batin
tersanelerine girilmis, bitun ordular1 dagitilmis ve memleketin her kosesi bilfiil
isgal edilmis olabilir. Butlin bu seraitten daha elim ve daha vahim olmak (zere,
memleketin dahilinde iktidara sahip olanlar gaflet ve dalélet ve hattd hiyanet
icinde bulunabilirler. Hattd bu iktidar sahipleri sahsi menfaatlerini,
mustevlilerin siyasi emelleriyle tevhit edebilirler. Millet, fakr u zaruret iginde
harap ve bitap dusmds olabilir.

Ey Turk istikbalinin evladi! iste, bu ahval ve serait icinde dahi vazifen,
Tark istiklal ve cumhuriyetini  kurtarmaktir. Muhta¢ oldugun kudret,
damarlarindaki asil kanda mevcuttur.

Mustafa Kemal Atatlrk
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'1 . OGRENME BIRIiMI
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1.1. YAPAY ZEKA KAVRAMLARI
1.2. VERI SETi KAVRAMLARI

Yapay zeka kavrami
e Yapay zekanin alt alanlari
e Yapay zeka gelistirme ortamlarini kullanma
e Yapay zeka ile veri arasindaki iliski

e \Veriseti

e NumPy kiitiphanesini kullanarak veriler izerinde islem
yapma

e Pandas kitiiphanesini kullanarak veriler Gzerinde islem
yapma

e Verileri gorsellestirme

Matplotlib
e  NumPy
e Pandas

e Yapay zeka

1. Canhlarin taklit edildigi teknolojiler hakkindaki bilgilerinizi
arkadaslarinizla paylasiniz.
2. Insanlar nasil 8grenir? Sinifta arkadaslarinizla tartisiniz.




1. 0GRENME BiRIMi : YAPAY ZEKAYA GIRIS

1.1. YAPAY ZEKA KAVRAMLARI

Bilgisayar bir makinedir ve insanlar tarafindan belirlenen gorevleri yerine getirir. Yapay zeka [Artificial
Intelligence (Al)] bir makinenin insanlar gibi algilama, 6grenme, akil yliritme ve problem ¢6zme gibi davra-
nislar sergilemesidir. Yapay zeka terimindeki yapay kelimesi insanlar tarafindan olusturulan anlamina gelir.
Yapay zek3, insanin veya doganin zeka gerektiren 6zelliklerine benzerlik gosteren sistemler tasarlamaktir.
Yapay zek3, icinde birden ¢ok alt alani barindiran bir ¢atidir. Bu alt alanlar Gorsel 1.1’de verilmistir.

Makine Ogrenmesi

Yapay Sinir Aglan Dogal Dil isleme

AN A

Yapay Zeka

K

Robotik Bulanik Mantik

Gorsel 1.1: Yapay zeka alt alanlari

Makine Ogrenmesi (Machine Learning): Bilgisayara yiiklenen verilerden ve kullanilan algoritmalar-
dan bilgisayarin kendi kendine 6grenmesini saglayan tekniktir. Verilerden yararlanarak sonucu tahmin
etmek icin sistem egitilir. Makine 6grenmesi algoritmalari normal algoritmalarin gelismis halidir. Acgik bir
sekilde program kodlari yazmadan sonucu tahmin etmek icin kullanilan algoritma ve veriler ile bir model
olusturulur. Bu model kullanilarak yapilan program akilli hale getirilir.

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing): Dogal dil isleme, makineler ile iletisim kurmak ve insan
dilinden bilgi edinmek icin kullanilan tekniktir. Bir makinenin insan ile etkilesiminden konusulan dili okuma,
¢dziimleme, anlama ve dilden anlam gikarma siirecine Dogal Dil isleme denir.

Bulanik Mantik (Fuzzy Logic): Bulanik mantik, belirsizligi olan problemlerin ¢ézim ile ilgilenen yapay
zekd teknigidir. Klasik programlamada dogru-yanhs (true-false) olma durumundan farkli olarak ikilem
durumlarinda karar vermeye dayali sistemlerde kullanilir.

Uzman Sistem (Expert System): Uzman sistem yapay zeka tabanl bilgisayar sistemidir. Bu bilgisayar sistemi
Ogrenir ve karsilik verir. Arayliz, cikarim motoru ve bilgi tabani olmak lzere U¢ kissimdan olusur. Arayiiz
Gzerinde gelen veriler ¢ikarim motoruna iletilir, cikarim motoru bilgi tabanindan yararlanarak sonuglar
Uretir.
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Robotik (Robotics): Robotik akilli sistemlerin viicut bulmus halidir. Robotlar; belirlenen eylemleri ger-
ceklestirerek sonuclar Ureten, gercek diinyada hareket eden araglardir.

Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks): Yapay Sinir Aglari insan beynindeki 6grenme silreglerini
taklit etmeye calisan bir modeldir. Yapay Sinir Aglari katmanli bir yapiya sahiptir. ilk katmanda girdiler
sayesinde olusturulan model lizerinde gizli katmanlar bulunur. Son katman Uzerinden sonuglar alinir. Gizli
katmanlarin gérevi saglanan girdilerden bilgi ¢ikarimi yapmaktir.

Gunlik hayatta, veri aramada, Urin satin almada, haberlesmede ve daha bircok yerde yapay zeka
uygulamalari kullanilir. Asagida yapay zeka uygulamalarindan bazilarina érnekler verilmistir.

Otonom Araglar: Kendi kendini sliren araglardir. Bu araglar ¢evrelerindeki diinyayi algilayarak insan miida-
halesi olmadan hareket edebilir. Araglarda bulunan sensorler ile yapay zeka teknolojisinin birlesiminden
olusur.

Saglik Sektorii: Yapay zeka teknolojisi bircok hastaligin teshisi ve klinik kararlari vermek igin kullanilir. Has-
taligin teshisinde kalp ritimleri, kan degerleri, laboratuvar tahlil sonuglari vb. verilerden yararlanarak
hastaligin tespitini ve tedavisini hizlandirir.

Konusma Tanima: insanlarin konusmalarini taniyarak yapilmak istenen islemleri yerine getiren yapay zeka
uygulamalaridir.

Gériintii isleme: Resimlerdeki veya videolardaki nesneleri ve kisileri tanimlamasini ve anlamasini saglayan
yapay zeka uygulamalaridir.

Egitim Alani: Egitim alaninda yapay zeka kullanilarak her 6grencinin dlizeyine gére uygun ders programi su-
narak basarinin artirilmasini saglayan yapay zeka uygulamalaridir.

Nesnelerin interneti: internete bagli cihazlardan alinan biiyiik veriler analiz edilerek kullanilan algoritmalar
ile sonuglar elde edilen yapay zeka uygulamalaridir.

1.1.1. Yapay Zeka Gelistirme Ortamlarinin Kurulumu

Yapay zeka gelistirmek icin birden ¢ok yazilim dili kullanilabilir. Bu yaziim dilleri icinden genellikle Python
programlama dili kullanilir. Python programlama dili makine 6grenmesi, veri bilimi ve yapay zeka alaninda
sagladigi avantajlar sayesinde daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu kitapta Python programlama dili kullanilarak
yazilimlar gelistirilecektir.
Yapay zeka gelistirmek i¢in kullanilan diger programlama dillerinden bazilari sunlardir:

e R

e Java

o C++,CH

¢ Ruby

e Javascript

e Scala

e Lisp

¢ Prolog

e Julia

e Haskell

e GO
Yapay zeka yazilimi gelistirmek icin programlama dili secildikten sonra gelistirme ortami ve araglar kurulma-
lidir. Bu kitapta gelistirme ortamiicin Anaconda kullanilacaktir. Anaconda kurulumuile Bitlinlesik Gelistirme

Ortamlarn (IDE), araglar ve kittphaneler birlikte kurulur. Anaconda ile karmasik yapilandirma ayarlari ve
bakimi daha kolay hale getirilmistir.

y
y
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Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi uygulamalari gelistirmek amaciyla kullanilan Anaconda Biitiinlesik
Gelistirme Ortaminin kurulumu icin asagidaki adimlari takip ediniz.

1. Adim: Anaconda’nin kurulumuigin tarayicinizda https://www.anaconda.com/products/individual
adresini yaziniz. Agilan sayfada Gorsel 1.2'de goérilen kurulum dosyalarindan isletim sisteminiz igin
uygun olani indiriniz.

Gorsel 1.2: Anaconda kurulum dosyasini indirme web sayfasi

2. Adim: indirilen kurulum dosyasini aginiz. Lisans anlasmasini kabul ettikten sonra Gérsel 1.3'te
gosterilen kurulum tipini seginiz.

Gorsel 1.3: Anaconda kurulum tipi segimi
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3. Adim: Gorsel 1.4’te Anaconda uygulamasinin kurulumunun yapilacagi klaséri belirleyiniz. Farkli

bir klasore kurulum yapilacak ise Browse butonunu tiklayarak farkl bir klasor seginiz.

Gorsel 1.4: Anaconda kurulum klasoriinin segimi

4. Adim: Gelismis kurulum ayarlari penceresinden Gorsel 1.5'teki gibi uygulamanin Path ayarlari
ve Python secimi yapilabilir. Kurulum ayarlarini 6n tanimli olarak yapmak icin Goérsel 1.5'teki gibi

secimi isaretli birakarak Install butonuna tiklayiniz.

Gorsel 1.5: Anaconda gelismis kurulum segenekleri




5. Adim: Kurulum tamamlandiktan sonra Gorsel 1.6’daki Anaconda Navigator uygulamasini agarak
calistigini gozlemleyiniz.

Gorsel 1.6: Anaconda Navigator uygulamasi

Jupyter Notebook; acik kaynak kodlu, web tabanli, etkilesimli bir gelistirme ortamidir. Jupyter Notebook
ile yazilan kodlarin ciktisi aninda gorilebilir, veriler gorsellestirilebilir ve matematiksel denklemler
olusturulabilir. Python, PHP, R, C# gibi programlama dilleri kullanilarak uygulamalar gelistirilebilir.

Jupyter Notebook acildiginda Gorsel 1.7’deki gibi lic sekme iceren ekran ile karsilasilir. “Files” sekmesi
gecerli dizindeki dosya ve klasorleri goriintilemek igin kullanilir. “Running” sekmesi ¢calismakta olan Jupyter
Notebook dosyalarini gésterir. “Clusters” sekmesi interaktif paralel hesaplama yapmada kullanilr.

: Jupyter Quit Logout

Files Running Clusters

Select items to perform actions on them. Upload | Neww

Gorsel 1.7: Jupyter Notebook uygulamasi

Gorsel 1.8’de acilan uygulama sayfasinda New butonuna tiklandiginda yeni bir Notebook olusturma islemi
yapilir.

— Jupyter

Files Running Clusters
Select items to perform actions on them.

Oo |~ | mlal
!

The notebook list is empty

Gorsel 1.8: Jupyter Notebook dosyasi olusturma
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Jupyter Notebook uygulamasinda otomatik olarak IPython cekirdegi yiklli olarak gelir. Cekirdek, Jupyter
uygulamalari ve kullanici arabirimleriyle etkilesime giren programlama diline 6zgi yapidir. Gorsel 1.9'da Ug
ana cekirdek gosterilmistir.

Gorsel 1.9: Anaconda Navigator uygulamasi

Kitapta Python programlama dili kullanilacagi icin Notebook uygulamalarinda IPython ¢ekirdegi tercih
edilecektir. Gorsel 1.10’da olusturulan Notebook dosyalarinda kullanilan komutlar gésterilmistir.

Gorsel 1.10: Jupyter Notebook komutlari

1. Kaydet
2. Alta Hiicre Ekle
3. Hucre Kes
4. Hiucre Kopyala
5. Hdicre Yapistir
6. Hicreyi Yukari Tasl
7. Hicreyi Asagi Tasl
8. Secili Hicreyi Calistir
9. Cekirdegi Durdurma
10. Cekirdegi Yeniden Baslatma
11. Cekirdegi Yeniden Baslatma ve Tekrar Baslatma
12. Yazim Tirini Belirleme
13. Komut Paleti
14. Mevcut Cekirdek
15. Cekirdek Durumu
16. Notebook Sunucusu Cikisl
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Asagidaki islem basamaklarini takip ederek yeni bir not defteri olusturma islemlerini gerceklestiriniz.

1. Adim: Jupyter Notebook dosyasi olusturmak icin Gorsel 1.11’de belirtildigi gibi New butonuna
tikladiktan sonra Python 3’ seginiz.

~ Jupyter Quit | | Logout
Files Running Clusters
Select items to perform actions on them. Upload <
- | Notebook: |
Jo = ! Uygulamalar Name | e
| Python 3 (ipykernel) [
(o t
| Cther:
The notebook list is empty. Text File
Folder
Terminal

Gorsel 1.11: Jupyter Notebook olusturma

2. Adim: Gorsel 1.12'de yeni sekmede olusturulan yeni Jupyter Notebook’u gozlemleyiniz.

: Jupyter Untitled Last Checkpoint: bir dakika once  (unsaved changes)

File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help

B+ = A B 4 4 PRin B C W Code v | E

Gorsel 1.12: Yeni Jupyter Notebook dosyasi

3. Adim: Jupyter Notebook dosyasini yeniden adlandirmak icin Gérsel 1.13te ekranin Ust kismindaki
Untitled (Bashksiz) kismina cift tiklayarak agilan pencerede dosya ismini degistiriniz.

Gorsel 1.13: Jupyter Notebook dosya adini degistirme
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4. Adim: Dosya adini degistirdikten sonra Gorsel 1.14'teki gibi ilk hiicreye kodlarini yazip Run
(Calistir) butonuna tiklayarak veya Shift+Enter tuslarina basarak secili olan hicreyi calistiriniz.

File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Trusted ‘ Python 3 (ipykernel) O

B+ == A B a2 ¥ pRin B C W Code v =

In [1]: print("Merhaba Diinya")

Merhaba Diinya

In[ I:

Gorsel 1.14: Jupyter Notebook hiicreleri

Jupyter Notebook'ta Gorsel 1.15’te gosterildigi gibi kullanilan dort hiicre tiirt vardir.

Gorsel 1.15: Jupyter Notebook hiicre tirleri

Kod (Code) Hiicresi: Kullanilan programlama diline bagh olarak programlama dilinin kodlarinin yazildig
alandir. Yazilan kodlar calistirildiginda yazi, resim, ¢izim veya Html tablosu olarak ¢ikti verir.

Markdown (isaretleme) Hiicresi: Dosyada goérsel olarak belirtiimek istenen yazi, bashk, baglanti, sirali /
sirasiz liste, baglanti ve tablo icerikleri gostermek igin kullanilir.

Raw (islenmemis) Hiicresi: Herhangi bir derleme islemi yapilmadan programlama dili tarafindan
degerlendirilmeden dogrudan ¢ikti yazilan hiicrelerdir.

Heading (Baglik) Hiicresi: Baslik eklemek icin kullanilan hiicrelerdir.

1.1.2. Gelistirme Ortamina Paket Yiikleme ve Kaldirma

Anaconda ortamina uygulama gelistirirken bazen 6nceden olusturulmus paketlerin kurulmasina ihtiyag
duyulabilir. Anaconda gelistirme ortaminda hem grafik arayiziini hem de komut satirini kullanarak paket
yukleme islemi gercgeklestirilebilir. Mevcut Anakonda ortamina paket eklemenin birden ¢ok yolu vardir. Bu
yollar sunlardir:

1. Yol: Anaconda Navigator kullanarak paket ekleme islemini gergeklestirmek yaygin olarak kullanilan
yoldur. Anaconda Navigator uygulamasi agikken Environments sekmesine gecis yapilarak Gorsel 1.16’da
gosterildigi gibi grafik araytzl kullanilarak kurulacak olan paketlerin aramasi yapilabilir. Kurulacak paketler
secildikten sonra Apply butonuna tiklanarak paketlerin ortama kurulmasi saglanir.

Gorsel 1.16: Anaconda Navigator paket kurulumu
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2. Yol: Paketleri kurmanin baska bir yolu da Anaconda Komut istemi kullanilarak kurulum yapilmasidir.
Anaconda Komut istemi penceresi yonetici olarak agildiktan sonra belirlenen sanal ortama asagidaki komut
kullanilarak kurulum yapilabilir.

conda install opencv

3. Yol: Kurulmasi istenen paket Anaconda ortaminda veya Anaconda Navigator araciligiyla bulunamiyorsa
kurulmasiistenen paket pip gibi bir paket yoneticisi ile bulunabilir ve asagidaki komut kullanilarak kurulabilir.

pip install scikit-learn

YUkl olan paketlerin sanal ortamdan kaldirilmasi i¢in Anaconda gelistirme ortaminda hem grafik arayi-
zind hem de komut satirini kullanarak paket kaldirma islemi gergeklestirilebilir. Bu islemler icin izlenebile-
cek yollar sunlardir:

1. Yol: Anaconda Navigator uygulamasi agikken Environments sekmesine gegis yapilarak agilir listeden
Installed meni 6gesi secilerek yukli olan paketler listelenir. Kaldirilmak istenen paketler Goérsel 1.17'de
oldugu gibi paket ismine tiklanarak agilan pencerede “Mark for removal” secenegi segildikten sonra Apply
butonuna tiklanarak kaldirma islemi gergeklestirilir.

| Installed V| Channels Update index... l_'\ Search Packages Q, ;_l
MName ¥ T Descripbion Version
akomicwrites __') Atomic file writes 140
attrs ;) Aktrs is the python package that will bring back the joy of writing classes by relieving you from A 2120
the drudgery of implementing object protocols (aka dunder methods). .
aukopeps _:) A tool that automatically Formats pytheon code to conform to the pep & style guide A 157
E— L tionalize and localize python applications 281
callback Functions passed in to an api 0.2.0
[ sckported python Features. A 10
E Mark For remaowal 164
Mark For specific version installation P
ools.lru_cache From python 3.3 as published at activestate. 1.6.4

Gorsel 1.17: Anaconda Navigator paket kaldirma

2. Yol: Paketleri kaldirma islemi Anaconda Komut istemi kullanilarak yapilabilir. Kaldirilmak istenen paket
adi conda uninstall paket_adi komutu kullanilarak kaldirilabilir.

3. Yol: Paketleri kaldirma islemi pip paket yoneticisi kullanilarak yapilabilir. Komut istemi penceresi a¢ilarak
aktif sanal ortamda kaldirilmak istenen paket adi pip uninstall paket_adi komutu kullanilarak kaldirilabilir.

1.1.3. Yapay Zeka Cevrimici Gelistirme Ortamlari

Yapay zeka uygulamalari gelistirmede Anaconda gibi platformlar yerine ¢evrimigi platformlar da kullanilir.
Bu cevrimigi platformlarin avantaji gerekli yazilim ortamlarinin ve kitiphanelerin kurulmasina gerek
duyulmamasidir. Bu c¢evrimici gelistirme ortamlarindan biri Google Colab’dir. Google Colab diger adiyla
Colaboratory, bulut tabanli Gcretsiz bir gelistirme ortamidir.

/
/

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi alaninda sik¢a kullanilan acik kaynak kiitiiphanelerini ve 6zel-
liklerini arastiriniz. Edindiginiz bilgileri sinifta arkadaslarinizla paylasiniz.

SIRA SizZDE
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Bulut tabanli yapay zeka gelistirme ortamini olusturma islemlerini verilen adimlara goére yapiniz.

1. Adim: Gmail hesabiniz ile giris yaptiktan sonra Gorsel 1.18deki meniyu agarak Drive ikonuna
tiklayiniz.

Gorsel 1.18: Uygulamalar menisi

2. Adim: Drive gecis yaptiktan sonra Gorsel 1.19’daki Yeni butonuna tiklayarak agilan mentide eger
Google Colab mevcut degil ise Diger menisiini tiklayimniz.

Gorsel 1.19: Drive Yeni menusi




3. Adim: Acilan menide “Daha Fazla uygulama bagla” linkine tiklayarak Gorsel 1.20°de agilan
pencerede Colaboratory uygulamasini bularak ekleme islemini yapiniz.

Gorsel 1.20: Colab uygulamasini ekleme

4. Adim: Asagidaki Python kod pargasini yaziniz.
import time
time.ctime()

5. Adim: Yazilan kodu calistirmak igin Gorsel 1.21’de gosterilen kod hiicresinin sol tarafindaki
butona tiklayiniz.

Gorsel 1.21: Colab kod pargasinin galistiriimasi
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1.2. VERI SETi KAVRAMLARI

Yapay zek3; verileri sistematik bir sekilde ve onlardan 6grenmek icin kullanir. Veriler, yapay zeka modellerinin
temel bilesenidir. Yapay zeka teknolojileri verileri islemek, verilerdeki kaliplari taniyarak bilgisayarlari belirli
gorevleri yerine getirmek ve egitmek i¢in kullanir.

Veriler glinimuzde bliyik dneme sahiptir. Verilerden elde edilen bilgiler istatistik, matematik, bilgisayar
bilimleri, yapay zeka vb. bircok alanda kullanilir. Verilerden bilgi elde etmek igin sistemleri, siirecleri ve
bilimsel yontemleri kullanarak veri ile ilgili her tirli konuyu inceleyen bilim dalina veri bilimi denir. Veri
bilimi ile ugrasan, veriden faydal bilgi ¢ikarma siirecini yoneten kisiye de veri bilimci denir. Gorsel 1.22'de
veri biliminin siiregleri gdsterilmistir.

D
- 0>

Veri Kaynagi Veri Analitigi Bilgi Eylem

Gorsel 1.22: Veri bilimi stiregleri

Yapay zeka insan zekasinda oldugu gibi bir 6grenme gerceklestirebilmek icin verilere ihtiya¢ duyar.
Ornek olarak bir emlakgi ev satislarinda tahminde bulunabilmek icin satilan evlerin fiyatlarini bilmelidir.
Bir bilgisayar programi olan yapay zekanin da tahminde bulunabilmesi icin veriler gereklidir. Yapay zeka
alaninda veriler temelde dort gruba ayrilir.

Sayisal veriler boy, kilo, maas, yas gibi tam veya ondalik sayilardan olusan veri tirleridir. Bu tir veriler
matematiksel hesaplama, istatistiksel grafik olusturma islemlerinde kullanilir.

Kategorik veriler cinsiyet, sosyal sinif, dogum yeri, yasadigi tlke gibi metinsel verilerden olusur. Kategorik
veriler yapay zekd ve makine 6grenmesinde benzer ozellikler gruplama ve filtreleme yapmakta cokca
kullanilir.

Zaman serileri zaman araliginda belirli noktalari kaydetmek igin kullanilir. Kaydedilen zaman noktalarini
giin, hafta, ay ve yil olarak herhangi bir zaman degerine gore karsilastirma ve siralama islemlerinde kullanilir.

Metin verileri sozcikler, climleler ve paragraflardan olusan metinsel verilerdir. Yapay zeka igcinde bu veriler
kelime sikhgi, metin siniflandirma ve climle analizi amaglari igin kullanihr.

Bu temel dort sinifin haricinde goriintl isleme icin resim ve video, konusma tanima icin ses verileri de
bulunmaktadir.

1.2.1. Veri Seti

Veri seti (Dataset) temel olarak verilerin belirli bir sirayla diizenlendigi veri toplulugu dosyasidir. Veri setleri
bir diziden veri tabani tablosuna kadar her sey olabilir. Veri setleri genel olarak CSV veya elektronik tablo
formatinda, satirlar ve stitunlardan olusan bir tablo olarak diizenlenen tek bir dosyadir. Bazi durumlarda
veri setleri farkli formatta birden ¢ok dosyadan olusabilir.
Veri setlerinde verilerin elde edilmeleri su sekildedir:

¢ Bilgisayarlar veya makinelerden elde edilen veriler

¢ Anketler yoluyla toplanan veriler

* Insanlarin gézlemlerinden elde edilen veriler

e Web siteleri veya API'ler araciligi ile elde edilen veriler



Veri setleri kategorik olarak su sekildedir:
¢ Makine 6grenmesi ve veri analizi projeleri i¢in genel veri setleri
e Bilgisayarl gérme (computer vision) projeleri igin video ve resimler
e Dogal Dil isleme (Natural Language Processing) projeleri icin metinler
¢ Konusma ve ses tanima projeleri icin sesler

Bir veri seti icindeki veri tirleri sunlardir:
¢ Sayisal Veri: Kisilerin yaslari, ev fiyatlari, sicaklik vb.
e Kategorik Veri: Cinsiyet, renkler, evet / hayir, sehirler vb.
e Sirali Veri: Zayif / orta / iyi / pekiyi, cocuk / geng / orta yasli / ihtiyar, evet / hayir vb.
Makine 6grenmesi ve yapay zeka projelerinde modelleri egitmek icin bilylk miktarda verilere ihtiyag

duyulur. Bir makine 6grenmesi ve yapay zeka projesinde verilerin toplanmasi ve hazirlanmasi en énemli
kisimdir. lyi hazirlanmamis bir veri seti yapay zeka projelerinde dogru sonuglarin elde edilmemesine neden

olmaktadir. Tablo 1.1’de bir veri setinin 6rnegi verilmistir.

Tablo 1.1: Veri Seti Ornegi

Ad Maas Deneyim Cinsiyet Sehir
Zeynep 13000 TL. 8 Kadin Ankara
Ali 11500 TL. 5 Erkek istanbul

Ahmet 10000 TL. 3 Erkek izmir
Ayse 15000 TL. 10 Kadin Antalya

1.2.2. Acik Veri Setleri

Bu veri setleri halka agik bir sekilde bilgilendirme amaci ile olusturulmus olup makine 6grenmesi ve yapay
zeka uygulamalarinda kullanilabilir. Bu veri setleri sunlardir:

Devletlerin Veri Setleri
e ABD devlet kurumlari agik veri setleri https://data.gov
e Birlesik Krallik hiikimeti agik veri setleri https://data.gov.uk/

e Avrupa Birligi agik veri setleri https://data.europa.eu/en

* [stanbul Biyiiksehir Belediyesi agik veri setleri https://data.ibb.gov.tr

e Tirkiye istatistik Kurumu acik veri setleri https://data.tuik.gov.tr

UCI Makine Ogrenmesi Deposu

Bu depoda makine 6grenimi toplulugu tarafindan makine 6grenimi ve yapay zeka uygulamalari igin yaygin
olarak kullanilan veri setleri bulunur. UCI makine 6grenimi deposundan yararlanmak igin https://archive.ics.
uci.edu/ml/index.php baglanti adresi kullanilir.

Kaggle

En ¢ok kullanilan ve en yaygin olarak bilinen veri kaynagidir. icinde istatistiksel veriler, metin, ses ve
bilgisayar gorisine kadar ¢ok sayida veri seti bulunur. Kaggle veri setleri igin https://www.kaggle.com/
datasets baglanti adresi kullanilr.

AWS Veri Setleri

Herkese acik olan veri setleri aranabilir, erisilebilir, paylasilabilir ve indirilebilir. AWS veri kaynaklari igin
https://registry.opendata.aws baglanti adresi kullanilir.




Google Dataset Search

Kullanicilarin web Uzerinde binlerce veri havuzuna yiiklenen ¢ok ¢esitli veri setlerinden arama yapmasina
olanak tanir. Arama motorunda bulunan tiim veriler istediginiz amag icin kullanilamaz, bu nedenle lisanslari
ve kullanim kisitlamalari kontrol edilmelidir. Google veri seti arama motoru igin https://toolbox.google.
com/datasetsearch baglanti adresi kullanilir.

Microsoft Research Open Data

Microsoft tarafindan Ucretsiz sunulan veri seti deposudur. Bu depo i¢cinde goriinti isleme, dogal dil isleme ve
veri bilimi icin kullanilacak cesitli veri setleri bulunur. Microsoft tarafindan sunulan veri setlerini kullanmak
ve indirmek icin https://msropendata.com baglanti adresi kullanilir.

Kaggle Notebook uygulamasini kullanmak icin asagidaki adimlari takip ediniz.

1. Adim: Tarayicinizdan adres satirina www.kaggle.com yazarak Kaggle web sitesini goriintlleyiniz.

2. Adim: Yeni bir Notebook olusturmak icin Goérsel 1.23'te Code linkine tikladiktan sonra New
Notebook butonuna tiklayiniz.

Gorsel 1.23: Kaggle ile yeni Notebook olusturma

3. Adim: Notebook olusturma isleminden sonra bulut kaynaklari kullanilarak Notebook olusturu-
lacaktir. Gorsel 1.24’te Notebook sayfasinin sol list kdsesine tiklayarak yeniden isim veriniz.

Gorsel 1.24: Notebook sayfasi

4. Adim: Notebook dosyasini herkese agik hale getirmek veya belirli kisileri dahil etmek i¢cin Gorsel
1.24’te gosterilen Share butonuna tiklayiniz.
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3. Adim: Gorsel 1.25’te gosterildigi gibi Notebook paylasimini herkese agik yapmak istiyorsaniz
Public, ortak calisanlari dahil etmek istiyorsaniz Private secenegini seciniz. Add collaborators
secenegi ile ortak calisanlari belirleyebilirsiniz.

Gorsel 1.25: Notebook paylasim penceresi
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Kaggle veri setleri arama, diger kullanicilar tarafindan olusturulmus veri setlerine erisim saglama ve
Notebook icine aktarma islemleri icin asagidaki adimlari takip ediniz.

1. Adim: Bir veri seti aramak icin Datasets linkine tikladiktan sonra anahtar kelimeleri Gorsel 1.26'da
gosterildigi agilan sayfada arama alanina yaziniz.

Gorsel 1.26: Veri seti arama

2. Adim: Arama islemini filtrelemek icin arama alaninin sag tarafinda bulunan Filters butonuna
tikladiktan sonra Gorsel 1.27'de agilan pencereden filtreleme yapabilirsiniz.
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Gorsel 1.27: Arama filtreleme

3. Adim: Veri setleri listesinden bir veri seti secildiginde agilan sayfada Data Explorer bélimiine
gecerek veri setlerinin igerigini ve yapisini inceleyiniz.

4. Adim: Segilen veri setini bilgisayariniza indirmek icin Download butonuna tiklayiniz. Segilen veri
setini Kaggle Notebook iginde kullanmak igin Notebook olusturduktan sonra Gorsel 1.28’de Add
data butonuna tiklayarak ekleme islemini gerceklestiriniz.

Gorsel 1.28: Notebook icine veri seti ekleme

SIRA SizDE /

Klguk gruplar olusturarak belirlediginiz bir kategoride agik veri setlerinin bulundugu platformlardan
veri seti indirme islemini gerceklestiriniz. indirdiginiz veri setini inceleyerek hakkindaki bilgileri diger
gruplar ile paylasiniz.

1.2.3. NumPy Kitiiphanesi

NumPy (Numerical Python-Sayisal Python) acik kaynak kodlu bilimsel hesaplamalar igin kullanilan bir Python
kutiphanesidir. NumPy kitliphanesinin temelinde ndarray adindan diziler bulunur. Bu diziler Python
programla dilinde kullanilan dizilerden daha hizli ve islevseldir.

y
y
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Gorsel 1.29'da farkli boyutlarda NumPy dizileri gosterilmistir.

Bir Boyutlu Dizi  iki Boyutlu Dizi  Ug Boyutlu Dizi

axis 2

axis 1
axis 0 —» axis 0 N

N

Gorsel 1.29: NumPy dizileri

|

NumPy kitliphanesi import etme ve NumPy dizisi olusturma islemi gerceklestirmek igin asagidaki
islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Jupyter Notebook uygulamasini aginiz. Acilan Notebook uygulamasindaki ilk hiicreye
asagidaki kodlari yazarak NumPy kiitiphanesini import ediniz.

import numpy as np

2. Adim: NumPy dizisi olusturmak igin agsagidaki kodlamalari yapiniz.

np.array([1,2,3])

3. Adim: Bir NumPy dizisini atama islemi icin asagidaki kodlamalari yapiniz.
a=np.array([1,2,3])
NumPy dizilerinin avantaji icindeki verilere gore kendisini tek tip olarak ayarlamasidir. Asagidaki

ornekte dizi icine eklenen bir ondalik sayi, tam sayi olan diger elemanlari da ondalik sayi haline
donlstirmektedir.

dizi=np.array([1,2,3,3.14])
dizi
NumPy dizilerini tanimlama sirasinda dizideki tim elemanlar tek tipe donustirme islemi

gerceklestirilebilir.

dizi=np.array([1,2,3,3.14],dtype=int)
dizi
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1, 2 ve 3 boyutlu dizi olusturma islemi gerceklestirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: NumPy kittphanesini import ettikten sonra asagidaki kodlari yazarak bir boyutlu dizi
olusturunuz.

birboyut=np.array([1,2,3])
birboyut

2. Adim: iki boyutlu dizi olusturmak icin asagidaki kodlamalari yapiniz.

boyut = np.array([[1,2.3], [4.5.6]11)

iki
ikiboyut

3. Adim: Ug boyutlu dizi olusturmak icin asagidaki kodlamalari yapiniz.

ucboyut= np.array([[[1,2,3], [4.5.6]11. [[1.2,3], [4.5.611D)
ucboyut

e NumPy ilk Yer Tutucular

Dizinin elemanlari baslangicta cogu zaman bilinmez. NumPy'da daha sonra doldurmak amaciyla yer tutucular

kullanilir. NumPy yer tutucu icerigi olan diziler olusturmak icin cesitli islevler sunar.

I 8. UYGULAMA

Farkh sekillerde NumPy yer tutucu dizisi olusturma islemlerini gergeklestirmek igin asagidaki islem
adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Asagidaki kodlarda NumPy zeros fonksiyonunu kullanarak sifirlardan olusan NumPy dizisi
olusturunuz.

np.zeros(5)
np.zeros((4,3))

np.zeros((4,3),dtype=int)

2. Adim: Asagidaki kodlarda NumPy ones fonksiyonunu kullanarak birlerden olusan NumPy dizisi
olusturunuz.

np.ones(5)
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np.ones((4,3))

np.ones((4,3),dtype=int)

3. Adim: Asagidaki kodlarda NumPy full fonksiyonunu kullanarak belirlenen sayidan olusan NumPy
dizisi olusturunuz.

np.-full((4,3),10)

4. Adim: Asagidaki kodlarda NumPy arrange fonksiyonunu kullanarak baslangig, bitis ve artis
degerlerinden olusan NumPy dizisi olusturunuz.

np.arange(1,30,2)

5. Adim: Asagidaki kodlarda NumPy linspace fonksiyonunu kullanarak belirli bir aralikta esit aralikl
sayilardan olusan NumPy dizisi olusturunuz.

np.linspace(0, 10, num=5)
6. Adim: Asagidaki kodlarda NumPy random fonksiyonunu kullanarak belirli bir aralikta rastgele

sayllardan olusan NumPy dizisi olusturunuz.

np.random.randint(0,10,5)

np.random.randint(0,10,(4,3))

e NumPy Dizi incelemesi

NumPy dizi incelemesi temel olarak dizinin seklini, boyutunu, elemanlarinin boyutunu 6grenme islemleridir.
Olusturulan NumPy dizisi hakkindan detayl bilgi edinmek igin kullanilan 6zellikler sunlardir:

¢ shape

e ndim

* size

e dtype

e itemsize

—

8

NumPy dizilerinin incelenmesinde kullanilan 6zelliklerle islem yapmak icin asagidakiislem adimlarini
takip ediniz.

1. Adim: NumPy shape 6zelligini kullanarak bir dizinin her bir boyutundaki eleman sayisini 6grenme
ve diziyi yeniden boyutlandirma islemini gerceklestiriniz.

a=np.array([[1,2,3],[4,5,611)
a.shape
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2. Adim: NumPy ndim o6zelligini kullanarak bir dizinin boyutunu 6grenme islemini gerceklestiriniz.

b=np.array([1,2,3,4,5])
b.ndim

c=np.array([[1,2,3,4],[5.6,7.811)
c.ndim

3. Adim: NumPy size 6zelligini kullanarak bir dizinin toplam eleman sayisini 6grenme islemini
gercgeklestiriniz.

d=np.array([1,2,3,4,5])
d.size

4. Adim: NumPy dtype 6zelligini kullanarak bir dizinin elemanlarinin veri tipini 6grenme islemini
gerceklestiriniz.

e= np.array([1,2,3,4,5])
e.dtype

f=np.array([1.1,2.2,3.3])
f.dtype

5. Adim: NumPy itemsize 6zelligini kullanarak bir dizinin her bir elemaninin bayt cinsinden degerini
o0grenme islemini gerceklestiriniz.

g=np.array([1,2,3])
g-itemsize

e NumPy indeksleme ve Dilimleme
NumPy dizilerinin elemanlari; se¢me, indeksleme veya dilimleme yoluyla erisilebilir ve degistirilebilir.

indeksleme, bir dizinin elemanlarina erismek icin kullanilir. NumPy dizilerinin indeks numaralari O ile baslar.
Bir boyutlu dizilerde indeks numarasi tek olurken ¢ok boyutlu dizilerde satir, siitun veya dizlem indeks
numaralari kullanihr.

—

e

Olusturulan NumPy dizilerinde indeksleme islemleri yapmak icin diger sayfadaki islem adimlarini
takip ediniz.




1. Adim: Bir boyutlu NumPy dizisi olusturarak dizi elemanlarina erisim icin indeksleme islemlerini
yapiniz.

a = np.array([1,2,3,4])

a[0]

a[1]

a[2]=99
2. Adim: iki boyutlu NumPy dizisi olusturarak dizi elemanlarina erisim igin indeksleme iglemlerini
yapiniz.

b= np.array([[1,2,3], [4,5,6], [7.8,911)

b[2][1]

b[2,1]

b[1,2]=99

3. Adim: Ug boyutlu NumPy dizisi olusturarak dizi elemanlarina erisim igin indeksleme islemlerini
yapiniz.

c = np.array([[[1,2,3], [4.5,6]11, [[7.8,9], [10,11,12]]1])
c[o, 1, 2]
c[1, 1, 1]=99

4. Adim: NumPy dizilerinde negatif indeks numarasi kullanarak dizinin sonundan itibaren segme
islemi yapiniz.

a[-2]
b[-1,-2]

Dilimleme, NumPy dizisinde bir indeks numarasindan diger indeks numarasina kadar dizi elemanlari
se¢me islemidir. Kullanimi [baslangig : bitis] veya [baslangig : bitis : adim] seklindedir. Baslangig
degeri belirtiimezse indeks numarasi 0 olarak kabul edilir. Bitis degeri belirtilmezse indeks numarasi
dizinin eleman sayisi olarak kabul edilir. Adim degeri belirtiimezse 1 olarak kabul edilir.

—

8

Olusturulan bir boyutlu NumPy dizisinden dilimleme ile dizi elemanlarini se¢me islemi gergekles-
tirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: 10 ile 30 arasinda sayilardan olusan bir NumPy dizisi olusturunuz.

x=np.arange(10,30)

2. Adim: Olusturulan dizinin 0 ile 4 indeks numarasi arasindaki elemanlara erisim islemini yapiniz.

x[0:4]
x[:4]
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3. Adim: Olusturulan dizinin 4 indeks numaral elemanindan son elemana kadar erisim islemini
yapiniz.

x[4:]

4. Adim: Olusturulan dizinin 0 indeks numarali elemanindan baslayarak indeks numarasi ikiser
artarak 10 indeks numarali elemana kadar erisim islemini yapiniz.

x[0:10:2]

—

8

Olusturulan iki boyutlu NumPy dizisinden dilimleme ile dizi elemanlarini segme islemi gergekles-
tirmek igin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: iki boyutlu bir dizi olusturunuz.
y=np.random.randint(0,10,(4,4))

2. Adim: Olusturulan dizinin ikinci satirinin tim siitunlarini se¢me islemini yapiniz.

yl1.:]

3. Adim: Olusturulan dizinin ikinci sGtununun tiim satirlarini se¢me islemini yapiniz.
yl:.1]1

4. Adim: Olusturulan dizinin ilk iki satiri ile ilk {i¢ sitununu segme islemini yapiniz.
y[0:2,0:3]

5. Adim: Olusturulan dizinin ilk iki sGtununu segme islemini yapiniz.
y[:,0:2]

6. Adim: Olusturulan dizide 4 sayisindan bliyiik degere sahip olan dizi elemanlari igcin mantiksal
secim islemini yapiniz.

yLy>4]
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Gorsel 1.30°da farkli dilimleme ve indeksleme tekniklerine kisa bir genel bakis gosterilmektedir.

Gorsel 1.30: NumPy dilimleme ve indeksleme

e  NumPy Yeniden Boyutlandirma
Reshape (yeniden sekillendirme) NumPy dizisini yeniden boyutlandirmak icin kullanilan bir fonksiyondur.

—

8

Bir boyutlu NumPy dizisini yeniden boyutlandirma ile iki boyutlu hale getirme islemini gercekles-
tirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Asagidaki kodlarda bir boyutlu NumPy dizisi olusturma islemini gergeklestiriniz.

dizi=np.arange(1,10)
dizi
dizi.ndim

2. Adim: Olusturulan diziyi iki boyutlu hale donustirmek icin kodlamalari yapiniz.

yenidizi2d=dizi.reshape(3,3)
yenidizi2d

3. Adim: Olusturulan diziyi G¢ boyutlu hale donlstlirmek igin kodlamalari yapiniz.

yenidizi3d=dizi.reshape(3,3,1)
yenidizi3d

4. Adim: Olusturulan Gg¢ boyutlu veya iki boyutlu bir diziyi bir boyutlu hale donistirmek igin
kodlamalari yapiniz.

yenidizi3d.reshape(-1)
yenidizi2d.reshape(-1)
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1. 0GRENME BiRiMi : YAPAY ZEKAYA GiRiS

e NumPy Dizileri Birlestirme, Ayristirma ve Siralama
Concatenation (birlestirme) ayni sekle sahip iki veya daha fazla NumPy dizisini birlestirmek icin kullanilir.

|

iki NumPy dizisini birlestirme islemini gergeklestirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Asagidaki kodlarda bir boyutlu NumPy dizisi olusturma islemini gergeklestiriniz.

x=np.array([1,2,3])

y=np.array([4,5,6])
t=np.concatenate([x,y])

2. Adim: Asagidaki kodlamalarda iki adet NumPy dizisi olusturarak bu dizileri birlestirme islemini
gercgeklestiriniz.

z=np.array([7,8,9])
t=np.concatenate([t,z])

3. Adim: Asagidaki kodlamalarda iki boyutlu NumPy dizilerini birlestirme islemini gergeklestiriniz.

a=np.array([[1,2,3],[4.5.611)
b=np.array([[7,8,9],[10,11,12]1]D)
c=np.concatenate([a,b])

4. Adim: Asagidaki kodlamalarda iki boyutlu NumPy dizilerini siitun bazinda birlestirme islemini
gerceklestiriniz.

d=np.concatenate([a,b],axis=1)
d

Split (ayristirma) fonksiyonu bir NumPy dizisini birden cok alt diziye bélmek icin kullanilir. U¢ parametre
ile kullanilir. ilk parametre ayristirilacak olan diziyi, ikinci parametre hangi indeks numarali elemanlarin
ayristirilacagini, Uglincli parametre ise satir veya siitun bazinda bolimleme yapilacagini belirtir.

Al
A
N —
A



—
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NumPy dizilerini ayristirma islemlerini gerceklestirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Asagidaki kodlamalarda bir NumPy dizisi olusturunuz. Split fonksiyonu ile olusturulan diziyi
Ug pargaya ayiriniz.

x=np.array([11,12,13,14,15,16,17,18,19])
np.split(x,3)

2. Adim: Asagidaki kodlarda indeks numaralarini kullanarak diziyi belirli aralikta ayristirma islemini
gerceklestiriniz.

np.split(x,[2,6])

3. Adim: Asagidaki kodlarda ayristirilan alt dizileri farkli dizilere aktarma islemini gergeklestiriniz.

a,b,c=np.split(x,[2,6])
a
b
c

4. Adim: Asagidaki kodlamalarda iki boyutlu bir dizi olusturarak olusturulan bu dizinin ayristirma
islemini gergeklestiriniz.

y=np.arange(16) .reshape(4,4)
Yy

5. Adim: Asagidaki kodlarda ayristirilan iki boyutlu diziyi satir bazinda alt dizilere aktarma islemini
gercgeklestiriniz.

d,e=np.vsplit(y,2)
d
e

6. Adim: Asagidaki kodlarda ayristirilan iki boyutlu diziyi situn bazinda alt dizilere aktarma islemini
gerceklestiriniz.

f,g=np.hsplit(y,2)
f

g

Sort (siralama) fonksiyonu bir NumPy dizisini siralamak i¢in kullanilir. Siralama dizi elemanlarinda sayisal
veya alfabetik olarak gerceklesir.



Bir NumPy dizisinin elemanlarini siralama islemlerini gergeklestirmek icin asagidaki islem adimlarini
takip ediniz.

1. Adim: Asagidaki kodlarda O ile 100 arasinda rastgele 10 sayidan olusan bir boyutlu NumPy dizisi
olusturma islemini gergeklestiriniz.

x=np.random.randint(1,100,10)

2. Adim: Asagidaki kodlarda olusturulan diziyi siralama islemini gergeklestiriniz.
np.sort(x)

3. Adim: Siralama isleminin kalici olmasi icin asagidaki kodlamalari yapiniz.

x.sort()

4. Adim: iki boyutlu dizi siralamasi icin asagidaki kodlamalari yaziniz.
y=np.random.randint(1,100,[4.4])

5. Adim: Olusturulan diziyi satir bazinda siralamak icin asagidaki kodlamalari yaziniz.
np.sort(y,axis=1)

6. Adim: Olusturulan diziyi siitun bazinda siralamak igin asagidaki kodlamalari yaziniz.

np.sort(y,axis=0)

e NumPy Operatorler, Matematiksel ve istatistiksel Fonksiyonlar

NumPy dizilerinde aritmetik ve mantiksal operatoérlerin kullanimi ile diziler Gzerinde aritmetik ve mantiksal
islemler gerceklestirilebilir.

—

8

NumPy dizileri izerinde aritmetiksel ve mantiksal operatoérlerin kullanim islemlerini yapmak igin
asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Bir NumPy dizisi olusturunuz.

x=np.arange(1,11)
X




2. Adim: Olusturulan dizide asagidaki aritmetiksel operatorleri kullanarak islem yapiniz.

X+5
X-10
x/2
X*3
X**2

3. Adim: Olusturulan dizide belirtilen kosula gére elemanlari alma islemini yapiniz.
x[x>4]

X[x<=7]
X[x==5]

NumPy matematiksel problemleri ¢ozebilecek ¢ok sayida fonksiyon bulundurur. Bu matematiksel fonksi-
yonlar trigonometrik, aritmetik, logaritmik vb. fonksiyonlari igerir.

18. UYGULAMA

Aritmetik operator kullanmak yerine matematiksel fonksiyonlar kullanarak islemler yapmak igin
asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: iki adet NumPy dizisi olusturunuz.

a=np.array([10,20,30])
b=np.array([1,2,3])

2. Adim: NumPy add fonksiyonunu kullanarak toplama islemlerini yapiniz.

np.add(a,5)
np.add(a,b)

3. Adim: NumPy subtract fonksiyonunu kullanarak ¢ikarma islemlerini yapiniz.

np.subtract(a,5)
np.subtract(a,b)

4. Adim: NumPy multiply fonksiyonunu kullanarak ¢arpma islemlerini yapiniz.

np.multiply(a,5)
np.multiply(a,b)

5. Adim: NumPy power fonksiyonunu kullanarak Gis alma islemlerini yapiniz.

np.power(a,2)
np.power(a,b)
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NumPy trigonometrik fonksiyonlari ile islemler yapmak icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Degerleri verilen bir NumPy dizisi olusturunuz.
c = np.array([0,30,60,90,120,150,180])
2. Adim: Olusturulan dizinin sints degerlerini bulma islemini yapiniz.
np.sin(c*np.pi/180)
3. Adim: Olusturulan dizinin kosinis degerlerini bulma islemini yapiniz.
np.cos(c*np.pi/180)
4. Adim: Olusturulan dizinin tanjant degerlerini bulma islemini yapiniz.

np.tan(c*np.pi/180)

NumPy dizileri igindeki verilerin analiz edilmesi igin istatistiksel fonksiyonlar kullanilir. Bu fonksiyonlar
bir dizi icindeki en blylik, en kiiciik degerleri bulma veya standart sapma, varyans gibi temel istatistiksel
fonksiyonlardir.

Bir dersten sinava giren on 6grencinin U¢ dersten aldiklari notlar Gzerinden NumPy istatistiksel
fonksiyonlarinin kullanim islemini yapmak igin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: O ile 100 arasinda rastgele sayilardan olusan 10x3 bir NumPy dizisi olusturunuz.

x=np.random.randint(0,101, ([10,3]))

2. Adim: Olusturulan dizinin elemanlari icinde en biiylk ve en kiigik degerleri bulmak igin max ve
min fonksiyonlarini kullaniniz.

x.-max()
x.min()

3. Adim: Olusturulan dizinin tamaminin veya belirtilen eksenlerinin toplamini bulmak igin sum
fonksiyonunu kullaniniz.

x.sum()
x.sum(axis=0)
x.sum(axis=1)
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4. Adim: Olusturulan dizinin elemanlariicinde belirli eksende en blyiik ve en kiiglik degerleri bulmak
icin max ve min fonksiyonlarini kullaniniz.

X.max(axis=0)
x.max(axis=1)
x.min(axis=0)
x.min(axis=1)

5. Adim: Olusturulan dizinin tamaminin ve belirtilen eksenlerinin ortalamasini bulmak igin mean
fonksiyonunu kullaniniz.

x.mean()
x.mean(axis=0)
x.mean(axis=1)

6. Adim: Olusturulan dizinin ortalamaya gore ne kadar degiskenlik gésteren varyansini bulmak igin
var fonksiyonunu kullaniniz.

x.var()
X.var(axis=0)
X.var(axis=1)

7. Adim: Olusturulan dizinin ortalamaya gore ne kadar saptigini gésteren standart sapmasini bulmak
icin std fonksiyonunu kullaniniz.

x.std()
X.std(axis=0)
Xx.std(axis=1)

1.2.4. Pandas Kiitliphanesi

Pandas veri analizi icin kullanilan agik kaynak kodlu iI'IdEkS Veri
bir Python kutlphanesidir. Pandas kitliphanesi
CVS dosyalari, Excel dosyalari veya veri tabani
tablolari gibi yapilandirilmis verilerle islem yapmak 0
icin kullanishdir. Pandas temel olarak Seriler ve
DataFrame olmak tzere iki veri tipi kullanir.

Seriler, bir boyutlu etiketli indekslenmis verilerdir. 1
Seri icindeki veriler ayni tlire sahiptir. Gorsel 1.31'de
bir serinin yapisi gosterilmistir.

4

Gorsel 1.31: Pandas serisinin yapisi



1. 0GRENME BiRiMi : YAPAY ZEKAYA GiRiS

Pandas kitlphanesini ylikleme ve Pandas serisi olusturma islemlerini yapmak igin asagidaki islem
adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Pandas kitliphanesini yikleme islemini yapiniz.

import pandas as pd
2. Adim: Pandas serisine eklemek igin bir boyutlu dizi olusturunuz.
data = ["Merve","Yusuf", "Ayse","Zehra"]
3. Adim: Olusturulan diziden Pandas kittiiphanesini kullanarak bir seri olusturunuz.

sl = pd.Series(data)
sl

4. Adim: Sayilardan olusan bir Pandas serisi olusturunuz.

s2=pd.Series([1,2,3,4])
s2

5. Adim: Karakterlerden olusan bir NumPy dizisinden Pandas serisi olusturunuz.

dizi = np.array(['b',"i','1"',"'"i"','s',"'1i"', 'm"])
s3=pd.Series(dizi)
s3

6. Adim: Python s6zIUgi Gizerinden seri olugturma islemini yapiniz.

dict={""tr":"Tarkiye","fr"":"Fransa", "de" :""Almanya''}
s4=pd.Series(dict)
s4




Pandas DataFrame, siitun ve satirlardan olusan iki boyutlu veri tablolaridir. Goérsel 1.32’de bir DataFrame
yapisi gosterilmistir.

axis 1 =
SUTUNLAR
. Siitun 2 Siitun 3 Siitun 4
Indeks
S
0 o A AAA X 10 1.1
>
& T
< |
1 [t BBB Y 20 2.0
A
2 R CCC Z 30 3.1

Gorsel 1.32: DataFrame yapisi
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Pandas DataFrame olusturma islemleri yapmak igin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Bir Python listesi olusturunuz.
liste=[1,2,3,"a","b",""c"]

2. Adim: Olusturulan listeyi kullanarak bir Pandas DataFrame olusturunuz.
df=pd.DataFrame(liste)

3. Adim: Olusturulan DataFrame’de siitun igin etiket olusturma islemini yapiniz.
df=pd.DataFrame(liste, columns=["Veriler'])

4. Adim: iki boyutlu bir liste olusturunuz.
data = [['Ali',10],['Ayse',12],['Mehmet',13]]

5. Adim: Olusturulan iki boyutlu listeden bir DataFrame olusturma islemini yapiniz.
df = pd.DataFrame (data,columns=['Ad', 'Yas'])

6. Adim: Bir liste sozliiglinden DataFrame olusturma islemini yapiniz.

data = {'Ad':['Ali', 'Ayse', 'Mehmet'],'Yas':[10,12,13]}
df = pd.DataFrame(data)
df
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7. Adim: DataFrame indeks degerlerini degistirme islemini yapiniz.

df = pd.DataFrame(data, index=["Ogrencil”, "Ogrenci2”,
"Ogrenci3™])
df

e Pandas Seri / DataFrame incelemesi

Olusturulan Seri / DataFrame hakkinda bilgi alabilmek icin veriler Gzerinde inceleme islemleri gercekles-
tirilir.

—

Pandas Seri / DataFrame inceleme islemleri yapmak icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: 1 ile 100 arasinda rastgele sayilardan olusan iki boyutlu bir NumPy dizisi olusturunuz.
data=np.random.randint(1,100,size=(3,3))

2. Adim: Olusturulan NumPy dizisinden Pandas DataFrame olusturunuz.
df=pd.DataFrame(data, columns=["x1","x2","x3"])

3. Adim: Olusturulan DataFrame’in indeks, veri tiri ve bellek bilgilerini gérintiileme islemlerini
yapiniz.

df.info(Q)

4. Adim: Olusturulan DataFrame’in satir ve stun bilgilerini gorintileme islemlerini yapiniz.
df.axes

5. Adim: Olusturulan DataFrame’in boyut bilgilerini gériintiileme islemini yapiniz.
df.shape

6. Adim: Olusturulan DataFrame’in boyutunu gorintileme islemini yapiniz.
df_ndim

7. Adim: Olusturulan DataFrame’in eleman sayisini gériintiileme islemini yapiniz.
df.size

8. Adim: Olusturulan DataFrame’in icindeki eleman degerlerini goériintileme islemini yapiniz.

df.values
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9. Adim: Olusturulan DataFrame’in ilk 5 satirini goriintileme islemini yapiniz.
df.head()
10. Adim: Olusturulan DataFrame’in son 5 satirini gérintiileme islemini yapiniz.

df.tailQ)

e Pandas Seri / DataFrame Segimi

Pandas, verilerin secim isleminde esnek bircok yontem sunar. Se¢cme islemi ile veriler icinden istenilen
kisimlar alinarak gosterilebilir veya yeni bir veri yapisi olusturulabilir.

—
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Pandas DataFrame’lerin elemanlari izerinde se¢gme islemini yapmak icin asagidaki islem adimlarini
takip ediniz.

1. Adim: Dort adet 0 ile 100 arasinda rastgele sayilardan olusan NumPy dizilerini olusturunuz.

dl=np.random.randint(0,100,size=10)
d2=np.random.randint(0,100,size=10)
d3=np.random.randint(0,100,size=10)
d4=np.random.randint(0,100,size=10)

2. Adim: Olusturulan NumPy dizilerinden bir Python s6zIGgl olusturunuz.
dict={""seril”:dl,"seri2":d2,"seri3":3,"seri4"":d4}

3. Adim: Olusturulan sozliikten bir Pandas DataFrame olusturunuz.
df=pd.DataFrame(dict)

4. Adim: Olusturulan DataFrame’in 2 indeks numarali satirindan baslayarak 4 indeks numarali satira
kadar olan verileri se¢me islemini yapiniz.

df[2:4]

5. Adim: Olusturulan DataFrame’in ilk sitununu se¢me islemini yapiniz.
df["seril"]

6. Adim: DataFrame’in ilk stununu 6zellik olarak segme islemini yapiniz.
df.seril

7. Adim: Olusturulan DataFrame’in birden fazla sitununu se¢me islemini yapiniz.
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df[[seril”,"seri4"]]

8. Adim: Olusturulan DataFrame’de iloc komutunu kullanarak konuma gore satir segme islemini
yapiniz.

df.iloc[0]
df.iloc[1]
df.iloc[-1]
df.iloc[0:3]

9. Adim: Olusturulan DataFrame’de iloc komutunu kullanarak konuma gore siitun segme islemini
yapiniz.

df.iloc[:,0]
df.iloc[:,1]
df.iloc[:,-1]

10. Adim: Olusturulan DataFrame’de iloc komutunu kullanarak konuma gére hem satir hem de
situn se¢gme islemini yapiniz.

df.iloc[0:3]

df.iloc[:, 0:2]
df.iloc[[0,2,6,8], [0,2,3]]
df.iloc[0:5, 2:4]

11. Adim: Olusturulan DataFrame’de loc komutunu kullanarak satir segme islemini yapiniz.

df.loc[O]
df.loc[1]
df.loc[0:3]

12. Adim: Olusturulan DataFrame’de loc komutunu kullanarak etikete gore situn segme islemini
yapiniz.

df.loc[:,"seril"]

13. Adim: Olusturulan DataFrame’de loc komutunu kullanarak hem satir hem de siitun segme
islemini yapiniz.

df.loc[2:5,"seril":"seri3""]

e Pandas Seri / DataFrame Birlestirme

Pandas iki veya daha fazla Seri / DataFrame birlestirmek icin merge, join ve concat metotlarini kullanir. Bu

metotlarin kullanim farkliliklari sunlardir:
e concat (), DataFrame'leri satirlar veya sttunlar arasinda birlestirmek igin kullanilir.
e merge (), ortak stitunlar veya indeksler Gzerindeki verileri birlestirmek icin kullanilir.
¢ join (), bir anahtar situn veya bir indeks Gzerinden verileri birlestirmek icin kullanilir.
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Rastgele sayilardan olusturulan iki DataFrame nesnesini concat metodunu kullanarak birlestirme
islemi yapmak icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: iki adet rastgele sayilardan olusan 4x3’lik NumPy dizisi olusturunuz.

rastgelel=np.random.randint(1,20,size=(4,3))
rastgele2=np.random.randint(20,40,si1ze=(4,3))

2. Adim: Olusturulan NumPy dizilerinden DataFrame olusturunuz ve siitun adlarini degistiriniz.

dfl=pd.DataFrame(rastgelel,columns=["x","y","z"])
df2=pd.DataFrame(rastgele2,columns=["x","y","z"])

3. Adim: Olusturulan DataFrame nesnelerini concat metodunu kullanarak birlestirme islemini
yapiniz.

df=pd.concat([dfl,df2])
df

4. Adim: Birlestirme islemi sonucunda indeks numaralarini diizenlemek igin concat metodunun
ignore_index parametresini kullaniniz.

df=pd.concat([dfl,df2], ignore_index=True)
df

5. Adim: Farkli situn ismine sahip olan DataFrame nesnelerini birlestirme islemi i¢in olusturulan
ikinci DataFrame nesnesinin stun ismini degistiriniz.

df2_.columns=["x","y","a"]
df=pd.concat([dfl,df2], ignore_index=True)
df

6. Adim: iki DataFrame nesnesinde ortak olan siitun adlarina gére birlestirme islemi icin concat
metodunun join parametresini kullaniniz.

df=pd.concat([dfl,df2], ignore_index=True, join="inner')
df

iki DataFrame nesnesini merge metodunu kullanarak birlestirme islemi yapmak igin asagidaki ve
diger sayfadaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: iki adet DataFrame olusturunuz.
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sol = pd.DataFrame({
"anahtar': ["AO0", "Al1', "A2", "A3"],
Xt [M'Xort, UXat, "Xx2', ""X3'"],
yUtoo[tyo'r, yi't, "va', "vy3'"],
D

sag = pd.DataFrame({
"anahtar': ["AO0", "A1", "A2", "A3"],
IIZ": ["ZO", llZlIl, "Z2", "23"],
“T: [TO™, YT1T, T2, T3],
1))

2. Adim: Olusturulan DataFrame nesnelerinin anahtar adindaki siitun tGzerinden merge metodunu
kullanarak birlestirme islemini yapiniz.

birlesim = pd.merge(sol, sag,on="anahtar')
birlesim

3. Adim: Olusturulan sag isimli DataFrame nesnesini anahtar situnundaki A3 degerini A4 olarak
degistirip birlestirme islemini tekrar yaparak birlestirme sonucunu goézlemleyiniz.

sag.iloc[[3],[0]]="A4"
birlesim = pd.merge(sol, sag,on="anahtar')
birlesim

4. Adim: Birlestirme isleminde anahtar stutundaki bilgiler Gzerinden soldaki DataFrame nesnesine
gore how argiimani ile yapiniz.

birlesim = pd.merge(sol, sag,on="anahtar',how=""left")
birlesim

5. Adim: Birlestirme islemini anahtar sttundaki bilgiler Gzerinden sagdaki DataFrame nesnesine
gore how parametresi ile yapiniz.

birlesim = pd.merge(sol, sag,on="anahtar",how="right')
birlesim

Join metodunu kullanarak birlestirme islemi yapmak icin asagidaki ve diger sayfadaki islem
adimlarini takip ediniz.

1. Adim: iki adet DataFrame olusturunuz.

dfl = pd.DataFrame(
{IIAII: [IIAOII, IlAlll, IIA2II], IIBII: [IIBOII,IIBllI,IIBZII]},
indeX:[l'KOl', llKlll’ IIK2II])
dfl




df2

1l

pd.
"Ccr:
in

df2

birlesim

birlesim =
birlesim

birlesim

DataFrame(
[cor, »c2*, C3'], "D": ['"DO",'"D2","D3"]},
dex=[""KO", "K2', "K3"])
2. Adim: Olusturulan DataFrame nesnelerinin birlestirme islemini join metodunu kullanarak yapiniz.
birlesim = dfl._join(df2)
3. Adim: Olusturulan DataFrame nesnelerini join metodunun how="outer” parametresini kullana-

rak birlestirme islemini yapiniz.

dfl.join(df2, how="outer'™)

4. Adim: Pandas how parametresinin degerini inner olarak degistirerek sonuglari gézlemleyiniz.

birlesim = dfl.join(df2, how="inner"™)

e Verileri ige ve Disa Aktarma

Farkli veri kaynaklarindaki verileri Pandas DataFrame igine aktarmak i¢in Pandas kitlphanesi icinde bir dizi
okuyucu fonksiyonu bulunur. Tablo 1.2’de okuma islemi icin kullanilan fonksiyonlar gosterilmistir.

Tablo 1.2: Pandas Okuyucu Fonksiyonlari

Fonksiyon Adi

islevi

pd.read_csv(dosya adi)

CSV dosyasindaki verileri ice aktarir.

pd.read_excel(dosya adi)

Excel dosyasindaki verileri ice aktarir.

pd.read_sql(sorgu, baglanti)

SQL tablo veya veri tabanindan verileri okur.

pd.read_json(json dizisi)

URL adresi veya dosyadan json formatinda verileri okur.

pd.read_htmi(url)

HTML tablosundaki verileri ice aktarir.

Bir DataFrame icindeki verileri csv, excel, sgl veya json olarak disa aktarmak icin Tablo 1.3’te verilen Pandas
kattphanesi fonksiyonlari kullanilir.

Tablo 1.3: Pandas Yazici Fonksiyonlari

Fonksiyon Adi

islevi

df.to_csv(dosya adi)

DataFrame icindeki verileri csv dosyasina aktarir.

df.to_excel(dosya adi)

DataFrame igindeki verileri excel dosyasina aktarir.

df.to_sql(tablo adi, baglanti)

DataFrame icindeki verileri sql tablosuna aktarir.

df.to_json(dosya adi)

DataFrame igindeki verileri json dosyasina aktarir.




28. UYGULAMA

CSV uzantih bir veri setini Pandas DataFrame nesnesine donistlirme islemi yapmak igin asagidaki
islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Agik veri setlerinin bulundugu depolardan indirilen veya bilgisayarinizda bulunan CSV
dosyasindan DataFrame olusturunuz.

veri=pd.read_csv('abc.csv')
VS

2. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin ilk 5 satirini ve son 5 satirini gériintileyiniz.

veri.head()

veri.tailQ
3. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin kopyasini alma islemini yapiniz.
df=veri.copy()

4. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin boyutunu gorintuleyiniz.

df.shape

5. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin 6zetini gérintileyiniz.
df.info()

6. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesi hakkindaki istatistiksel bilgileri goriintileyiniz.
df.describe()

7. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin stun bilgilerini gorintileyiniz.
df.columns

8. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin belirtilen slitun bilgilerini gorintileyiniz.
dF[“AAAA"]

9. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin belirtilen satiri veya satirlari kaldirma islemini yapiniz.

df.drop(1)

df.drop(]0,1,2])

10. Adim: Olusturulan DataFrame nesnesinin belirtilen situn veya situnlar kaldirma islemini
yapiniz.

df.drop("AAAA", axis=1)
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Belirli arahktaki Tirk Hava Yollarina ait hisse senedi degerlerinden bir DataFrame nesnesi olusturmak
ve olusturulan DataFrame nesnesini disa aktarma islemini yapmak icin asagidaki islem adimlarini
takip ediniz.

1. Adim: Anaconda ortamina Anaconda Navigator veya komut istemini kullanarak pandas_
datareader paketini kurunuz.

conda install pandas_datareader
2. Adim: Jupyter Notebook sayfasina gerekli kiitiiphaneleri dahil ediniz.

import pandas as pd
import pandas_datareader.data as pdr

3. Adim: Cekilecek olan verilerin baslangic ve bitis tarihlerini belirleyiniz.

start _date = "2020-01-1"
end_date = ''2022-5-15"

4. Adim: Tirk Hava Yollarinin hisse senedi fiyat verilerini bir DataFrame'de depolamak igin
datareader metodunu kullaniniz.

df = pdr.DataReader(name="THYAO.1S", data_source="yahoo",
start=start_date, end=end_date)
df

5. Adim: Olusturulan DataFrame’i csv dosyasi olarak disa aktarim islemini yapiniz.
df.to_csv("data.csv™)

6. Adim: Olusturulan DataFrame’i Excel dosyasi olarak disa aktarim islemini yapiniz.
df.to_excel("datal.xlsx")

7. Adim: Olusturulan DataFrame’in sadece bir sitununu HTML dosyasi olarak disa aktarim islemini
yapiniz.

df[[''Open*]]-to_html(*data2.html™)

e Pandas Gruplama ve Kiimeleme

Pandas, groupby fonksiyonu ile verilerin gruplanmasina ve bu gruplar Gzerinde islevler yiritilmesine ola-
nak tanir. Gruplanan verilerinin istenen 0zelliklerine gére kiimelemek igin aggregate fonksiyonu kullanilir.

N
N
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Pandas groupby fonksiyonunu kullanarak bir DataFrame izerinde gruplama islemini yapmak igin
asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Kaggle agik veri setleri sunan internet sitesi Gzerinden “Iris” olarak arama yaparak veri seti
dosyasini indiriniz.

2. Adim: indirilen veri seti dosyasini Pandas DataFrame’e aktarma islemini yapiniz.

data=pd.read_csv("iris.csv")
data

3. Adim: DataFrame ile ilgili sekli, situn sayisi, dizinleri ve diger bilgileri anlamak i¢in info fonk-
siyonunu kullaniniz.

data.info()

4. Adim: Turlere gore gruplamak icin groupby() yontemini kullanarak verileri gruplandiriniz.
data.groupby(*'Species'™)

5. Adim: Gruplanan tirlerin sayisini 6grenmek igin count fonksiyonunu kullaniniz.
data.groupby(*'Species'™).count()

6. Adim: Gruplanan tirlerin ortalamasini 6grenmek icin mean fonksiyonunu kullaniniz.
data.groupby(*'Species'™) .mean()

7. Adim: Gruplanan tirlerin toplamini 6grenmek igin sum fonksiyonunu kullaniniz.
data.groupby(*'Species').sum()

8. Adim: Gruplanan tirlerin birden fazla 6zelligine gére gruplamak icin aggregate fonksiyonunu
kullaniniz.

data.groupby(*'Species'™) .agg([min,max,np.std])

9. Adim: Gruplanan tirlerin sadece belirli sitununa gore se¢im yapmak igin stitun kismini segme
islemini yapiniz.

data.groupby(*'Species'™)["'SepalLengthCm'].
aggregate([max,min])
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1.2.5. Veri Gorsellestirme

Veri analizinin en 6nemli kisimlarindan biri, verilerdeki temel anlami iletmek icin gérsellestirme olusturmak-
tir. Veri gorsellestirme; verileri daha iyi anlamaya yardimci olmak, aykiri degerleri veya eksik verileri
belirlemek icin grafikler olusturma islemidir. Kitabin bu boélimiinde verileri gorsellestirme islemleri igin
matplotlib kiitiiphanesi kullanilacaktir.

Matplotlib plot olarak adlandirilan iki boyutlu grafikler ¢izmek igin kullanilan ¢apraz platform bir Python
kiitiphanesidir.

.

Matplotlib kitiphanesi kullanarak verilerden grafik olusturma islemini yapmak icin asagidaki
adimlari takip ediniz.

1. Adim: Jupyter Notebook sayfasina matplotlib kiitliphanesinde grafik gizdirmek icin pyplot mo-
dilind plt takma adiile yukleyiniz.

import matplotlib._pyplot as plt

2. Adim: Sayilardan bir liste olusturarak liste degerlerinin grafigini olusturunuz (Gorsel 1.33’te y
ekseninde liste degerleri, x ekseninde indeks numaralari gésterilmistir.).

liste = [4, 5, 8, 3, 2, 7]
plt.plot(liste)
plt.show()

T T T T T x
3 4 5

[ I
[
(e8]

Gorsel 1.33: Liste degerlerinin tek ¢izgi ile gosterilmesi

56



3. Adim: NumPy dizisinden olusan verilerin grafiksel gdsterimini yapiniz (Gorsel 1.34’te arrange
metodu ile grafik olusturma gosterilmistir.).

import numpy as np
dizi = np.arange(30)
plt_plot(dizi)
plt_.show()

T T
o 5 10 15 20 5 30

Gorsel 1.34: NumPy dizi degerlerinin tek ¢izgi ile gosterilmesi

4. Adim: y = x*+ 1 ikinci dereceden bir denklemin grafigini olusturunuz (Gérsel 1.35’te denklemin
grafigi gosterilmistir.).

Xx=np.arange(25)
y=xX**2+1
plt.plot(x,y)
plt.show(Q)
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Gorsel 1.35: Denklem grafigi




etiketler gosterilmistir.).

x =[5, 2, 7]
y = [1, 6, 10]
plt.plot(x, y)

plt.show()

plt.title('Cizgi Grafik')
plt.ylabel("Y Ekseni®)
plt.xlabel ("X Ekseni®)

Cizgi Grafik

5. Adim: Olusturulan grafige baslik ve etiket ekleme islemini yapiniz (Gorsel 1.36’da baslik ve

Y Ekseni

2

grafik gosterimi verilmistir.).

X = np.arange(0,10)

plt.plot(x,y0)
plt.plot(x,yl)
plt.plot(x,y2)
plt.show()

B 4 5 B
¥ Ekseni

Gorsel 1.36: Grafige baslik ve etiket ekleme

= np.random.randint(10,14,10)
yl = np.random.randint(14,18,10)
= np.random.randint(18,22,10)

Gorsel 1.37: Coklu grafik

6. Adim: Birden ¢ok grafik degerinin gosterilmesi islemini yapiniz (Gorsel 1.37’de birden ¢ok degerin
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e (Cizim Tipleri
Python matplotlib ile olusturulabilecek gesitli grafik tipleri bulunur. Bu grafik tiplerinden bazilari sunlardir:
Cubuk Grafik (Bar Graph): Verileri farkli kategoriler arasinda karsilastirmak ve belirli siire icinde degisiklikleri
izlemek icin kullantlir.
Histogram Grafik (Histogram Graph): Histogram bir dagilimi géstermek igin kullanilan grafik turtdar.
Dagihm Grafik (Scatter Graph): Degiskenleri karsilastirmak icin kullanilan grafik trtddr. Bir degiskeninin
digeri ile iliski kurmak icin ne kadar etkilendigini gdstermek amaci ile kullanihr.
Pasta Grafik (Pie Graph): Pasta grafigi dilimlerden olusan ve her dilimin ylizde veya oran olarak bir kategoriyi
temsil ettigi grafik ttrtdur.

Matplotlib kuttiphanesi kullanarak verilerin farkh grafik tiirlerinde gosterim islemini yapmak igin
asagidaki adimlari takip ediniz.

1. Adim: Verileri matplotlib bar metodu ile cubuk grafik seklinde gésterme islemini yapiniz (Gorsel
1.38’de verilerin cubuk grafik gosterimi verilmistir.).

diller = [FC", "C++", "Python®, "Java’]
oranlar = [25,30,40,35]
plt_xlabel("*'Diller™)
plt.ylabel("*Oranlar™)
plt_.bar(diller,oranlar)

plt.show()

Oranlar

C C++ Python Java
Diller

Gorsel 1.38: Cubuk grafik




2. Adim: Cubuk grafiginde cubuklarin genisliklerini ve konumlarini degistirerek birden fazla gubuk
grafik olusturma islemini yapiniz (Gérsel 1.39’da birden fazla gubuk grafik olusturma gosterilmistir.).

data = [[30, 25, 45, 30],
[35, 20, 46, 18],

[20, 25, 45, 18]]

X= np.arange(4)

plt.bar(x + 0.00, data[0], color = "red", width = 0.25)
plt.bar(x + 0.25, data[l], color = “"green”, width = 0.25)
plt.bar(x + 0.50, data[2], color = "blue®, width = 0.25)

plt.show()

00 05 10 15 20 25 30 35
Gorsel 1.39: Coklu cubuk grafik

3. Adim: O ile 100 arasinda rastgele 100 adet sayidan olusan degerlerin dagilimini histogram grafik
kullanarak yapiniz (Gorsel 1.40’ta degerlerin dagilimi histogram grafik olarak gosterilmistir.).

data=np.random.randint(0,100,100)
aralik=np.arange(0,110,10)
plt_hist(data, aralik, rwidth=0.8)
plt_.show()

14 -

0 20 40 60 80 100

Gorsel 1.40: Histogram grafik ile degerlerin dagilimi
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4. Adim: Veriler arasindaki iliskiyi scatter grafik kullanarak gosteriniz (Gorsel 1.41’de scatter grafik
ile veriler arasinda iliski gosterilmistir.).

X [1,2,3,4,5,6,7]
y=[10,8,4,9,5,7,11]
plt.scatter(x, y, label= "skitscat® , color= “"red” )
plt.xlabel( *x* )
plt.ylabel( “y" )
plt.show()

1 2 3 4 5 & 7
X

Gorsel 1.41: Dagilim grafik ile veriler arasi iligki

5. Adim: Turkiye’deki sehirlerin nifus oranlarini pasta grafik olarak gésterme islemini yapiniz (Gorsel
1.42’de degerlerin pasta grafigi gosterilmistir.).

iller=["Istanbul","Ankara","Izmir", "Bursa","Antalya",
"Digerleri"]

oran=[18.5,6.7,5.2,3.7,3,62.9]

plt_pie(oran, labels = iller)

plt.title( 'Tirkiye Nifus Oranlari' )

plt.legend()

plt.show()

Gorsel 1.42: Pasta grafik ile verilerin gésterimi




/ 1. OLCME VE DEGERLENDIRME

Asagidaki sorulari dikkatlice okuyunuz ve dogru segenegi isaretleyiniz.

1.

Asagidakilerden hangisi yapay zekanin tanimlarindan biridir?

A) Kendi zekanizla programlama yapma
B) insan zekasini bilgisayara yerlestirme
C) Oyun programlama ve oynama

D) Bir makineyi akilli yapma

E) Bir bilgisayari tasarlama

Asagidakilerden hangisi yapay zekanin alt alanlarindan biri degildir?

A) Makine Ogrenmesi

B) Sinir Aglari

C) Uzman Sistem

D) Dogal Dil isleme

E) Veri Tabani Yonetim Sistemi

Asagidaki programlama dillerinden hangisi yapay zeka icin yaygin olarak kullanilir?

A) Python
B) Perl
C) Php
D) Go
E) Asp.Net

NumPy dizilerini kullanabilmek i¢in asagidaki kodlardan hangisi kullanilir?

A) import numpy as np
B) import pyplot as plt
C) import pandas as pd
D) import math as np

E) import python as pt

NumPy dizisi olusturmak igin kullanilmasi gereken dogru s6z dizimi agsagidakilerden hangisidir?

A) np.createArray([1, 2, 3, 4, 5])
B) np.array([1, 2, 3, 4, 5])

C) np.object([1, 2, 3, 4, 5])

D) np.numpy([1, 2, 3, 4, 5])

E) np.Series([1, 2, 3, 4, 5])

isimler = np.array(["Ali", "Ayse" , "Ahmet" , "Fatma", "Zeynep"])
isimler[2] = "Omer"
isimler

Verilen kodlar ¢alistinldiginda ekran giktisi agsagidakilerden hangisi olur?

A) ['Ali", 'Ayse’, 'Ahmet', 'Fatma’, 'Zeynep']

B) ['Ali', 'Ayse', 'Ahmet', 'Omer’, 'Zeynep']

C) ['Ali", 'Omer', 'Ahmet', 'Fatma’, 'Zeynep']
D) ['Omer', 'Ayse', 'Ahmet', 'Fatma’, 'Zeynep']
E) ['Ali', 'Ayse', 'Omer', 'Fatma’, 'Zeynep']



10.

11.

12.

NumPy dizilerinde boyut sayisi bilgisine erismek icin asagidakilerden hangisi kullanilir?

A) size B) dtype C) ndim D) shape E) itemsize

array([1, 2,3,4,5,6,7,8,9])
Verilen ciktiyi elde edebilmek igin asagidaki kodlardan hangisi kullanilir?

A) import numpy as np
np.arange(1,10)

B) import numpy as np
np.arange(0,10)

C) import numpy as np
np.array(1,10)

D) import numpy as np
np.array(0,10)

E) import numpy as np
np.arange(1,9)

import numpy as np

x = np.array([1, 2, 3])
y = np.array([4, 5, 6])
np.concatenate([x,y])

Verilen kodlarin giktisi agagidakilerden hangisidir?

A) array([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])

B) array([1, 2, 3, 4, 5, 6])

C) array([4, 5, 6,1,2,3])

D) array([[4, 5, 6],[1,2,3]])

E) array([[1,2,3,1,2,3],[4,5,6,4,5,6]])

x=np.array([[1, 0, 4, 2,1], (7,6, 1,5, 3],[1,9, 5, 8, 2]])
x[0:1]

Verilen kodlarin giktisi asagidakilerden hangisidir?

A) array([[1, 9, 5, 8, 2]1)
B) array([7,6, 1,5, 3])
C) array([[1, 0, 4, 2, 1]])
D) array([1, 0, 4, 2, 1])
E) array([[4, 1, 5]1)

Bir DataFrame’de axes=0 ifadesi asagidakilerden hangisini ifade eder?

A) Index
B) Row
C) Column
D) Values
E) Size

Bir pandas DataFrame’i olustururken siitun isimlerini belirtmek icin asagidaki parametrelerden

hangisi kullanihr?

A) index
B) size

C) variable
D) columns
E) rows
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13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Bir csv dosyasini DataFrame'e yiiklemek icin asagidakilerden hangisi kullanilir?

A) read_csv()
B) ReadFile()
C) Readcsv()
D) to_csv

E) read_file()

Bx = pd.Series([1,2,3,4,5],index = ['a",'b','c','d",'e"])

X['b']

Verilen kodlarin giktisi asagidakilerden hangisidir?

A1l B) 2 C 3 D) 4 E) 5

Bir data isminde DataFrame nesnesinde ilk ii¢ satirini ve li¢ siitununu segmek igin asagidakilerden
hangisi kullanilir?

A) data.iloc[0:3,0:3]
B) data.iloc[0:2,0:2]
C) data.iloc[1:3,1:3]
D) data.loc[0:3,0:3]
E) data.loc[1:3,1:3]

Asagidakilerden hangisi grafik cizimi igin gerekli bir kiitiiphanedir?

A) plot

B) draw

C) numpy
D) pandas

E) matplotlib

Grafikleri goriintiilemek igin asagidaki kodlardan hangisi kullanilir?

A) plt.draw()
B) plt.chart()
C) plt.display()
D) plt.show()
E) plt.graph()

Olusturulan bir grafige bashk eklemek icin asagidaki kodlardan hangisi kullanilir?

A) plt.title("Baslik")
B) plt.title(Baslik)
C) title("Bashk")
D) plt.label("Baslik")
E) plt.head("Bashk")

Asagidakilerden hangisi bir grafik ¢esidi degildir?

A) Cubuk

B) Yildiz

C) Histogram
D) Dagilim
E) Pasta



20.

Sonuglar

T T T T T T
00 05 10 15 20 25

T
30

Bu grafigin olusturdugu kodlama asagidakilerden hangisidir?

A)

B)

)

D)

E)

x =np.array([0, 1, 2, 3])

y = np.array([50, 20, 40, 30])
plt.plot(x,y)
plt.title("Sonuglar")
plt.show()

x = np.array([0, 1, 2, 3])

y = np.array([50, 20, 40, 30])
plt.plot(x,y, "Sonuglar")
plt.show()

x = np.array([0, 1, 2, 3])

y = np.array([50, 20, 40, 30])
plt.plot("Sonuglar", x,y)
plt.show()

x =np.array([0, 1, 2, 3])

y = np.array([50, 20, 40, 30])
plt.bar("Sonuglar", x,y)
plt.show()

x = np.array([0, 1, 2, 3])

y = np.array([50, 20, 40, 30])
plt.plot(y,x)
plt.title("Sonuglar")
plt.show()
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MAKINE OGRENMESI KAVRAMI VE TEMELLERI
2.2. MAKINE OGRENMESI iLE iLGiLi KUTUPHANELER
2.3. MAKINE OGRENMESI iGIN KULLANILAN ALGORITMALAR

2.4. REGRESYON ANALIiZi VE TURLERI
2.5. DIGER GOZETIMLI OGRENME ALGORITMALARI

Makine 6grenmesinin temel kavramlari ve temelleri
Makine 6grenmesi turleri

Makine 6grenmesi siireci

Siniflandirma, kestirim ve kiimeleme kavramlari

Makine 6grenmesinde kullanilacak yazilimlar

Model basarisini 6lgme yontemleri

Makine 6grenmesinde kullanilan kittiphaneler

Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar

Model gegerliligi

Uygun makine 6grenmesi algoritmasinin segimi ve kullanimi

Yapay 6grenme

Makine 6grenmesi

Denetimli (Gozetimli) 6grenme
Denetimsiz (Gozetimsiz) 6grenme
Bagimli ve bagimsiz degiskenler
Makine 6grenmesi slreci

Model degerlendirme

Makine 6grenmesi algoritmalari

Makineler insanlar gibi 6grenebilir mi? Dislincelerinizi ar-
kada§lar|n|zla paylasiniz.

2. Yapay6grenme kavramiile ilgili bilgilerinizi arkadaslarinizla
paylasiniz.




2.1. MAKINE OGRENMESi KAVRAMI VE TEMELLERI

Bu béliimde makine 6grenmesi konusuna giris yapilarak konuyla ilgili temel kavramlara yer verilmistir.

2.1.1. Makine Ogrenmesi

Tirkgede yaygin olarak makine 6grenmesi seklinde kullanilan terimin orijinali ingilizce Machine Learning'tir.
insan &grenmesini taklit edebilen her tiirlii 3grenmeye yapay 6grenme (makine 6grenmesi) denir. Makine
O0grenmesi yapay zekanin alt alani olarak yapay zekanin kullanildigi her alanda kullanilir (Gorsel 2.1).

Yapay Zeka

Yapay Ogrenme
(Makine Ogrenmesi)

Derin Ogrenme

Gorsel 2.1: Yapay 6grenme

Makine 6grenmesi, yapay zekanin iginde bir alan olarak yer alir. Makine 6grenmesini anlamak igin insan
0grenmesini anlamak gerekir.

A

1. ORNEK /

Kiguk bir cocuk ilk kez kedi gérdiugliinde belki sasiracak ve ne oldugunu soracaktir. “Bu bir kedi”
yanitini aldiginda zihninde kediye iliskin bir sablon olusmaya baslar. Cocuk ilerleyen zamanlarda
farkh renklerde, farkh turlerde ve farkli boyutlarda kediler ile karsilastiginda bunlarin da birer kedi
oldugu birileri tarafindan ona soylenir (Gorsel 2.2).

Gorsel 2.2: Kedi tirleri
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Cocugun gordiugl ornekler cogaldik¢a zihninde kedilere iliskin ortak o6zelliklerin oldugu ayak
sayisl, kuyrugu, kulaklarinin sekli ve biyiklari gibi bir sablon olusmaya baslayacaktir. Bu ozellikler,
kedinin diger hayvanlardan ayrilmasini saglayan belirgin ozellikleridir. Kiiclik ¢cocuk, yeni bir kedi
gordigiinde kafasindaki kedi sablonuyla ne derece eslestigini kontrol ederek bunun bir kedi olup
olmadigina karar verecektir (Gorsel 2.3). Bu 6grenme suireci kendiliginden gerceklestigi icin cocuklar
bir liste veya sablon olusturmak icin 6zel bir zaman ayirmamaktadir.

Gorsel 2.3: Ogrenme siireci

Ornekte ele alinan 6grenme siirecinin yapay égrenmede nasil gerceklestigi soyle incelenebilir. Kedi ve
kopek olarak etiketlenmis (siniflandiriimis) fotograflardan olusan veri seti kullanilarak bir makine 6grenmesi
algoritmasi (bir model) egitilir. Makine 6grenmesi algoritmasi bu fotograflardan siniflari betimleyen
ozellikleri cikarir. Yeni verilen bir fotografin belirlenen sinif ozellikleriyle eslesme derecesine gore bir
siniflandirma yapar (Ornek: Bu bir kedi.). Makine 6grenmesini daha iyi anlamak igin klasik programlamayla
karsilastirmak daha yararh olabilir (Gorsel 2.4). Klasik programlamada programcilar tim olasi durumlari géz
onlinde bulundurarak kosullu ifadeler yazarlar. Programlar, bu kodlar (kurallar) dogrultusunda veriyi isler ve
¢kt Uretir. Yazilan komutlar disinda herhangi bir islem gerceklesmez.

Gorsel 2.4: Klasik programlama



Makine 6grenmesinde ise veri ve ciktilar, makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan islenerek veri ve
cikti arasindaki olasi baglantilar, iliskiler, sablonlar, ortintiiler ve kurallar ortaya gikarilir (Gérsel 2.5). Klasik
programlamada sadece kodlama dogrultusunda belirli sonuglar elde edilirken makine 6grenmesinde sonucu

veri-gikti belirler.

Gorsel 2.5: Makine 6grenmesi

Klasik programlamayla binlerce satirda gergeklestirilebilecek ve her veri seti icin yeni kodlar, yeni
kurallar eklenmesini gerektirebilecek islemler, makine 6grenmesi yaklasimiyla daha kolay yapilr. Klasik
programlamanin tek sinirliligi ¢cok fazla kod yazmayi gerektirmesi degildir. Klasik programlamada tim
girdileri ve bunlari islemek igin gerekli kurallari ve kodlari 6nceden belirlemek de gerekir ki bu her zaman

mimkin olmayabilir.

2.1.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 6grenmesi modelleri 6grenme tirlerine gore dort gruba ayrilir (Sema 2.1).

_Makine

Ogrenmesi

Denetimli

(Gozetimli)
Ogrenme

Siniflandirma

Kestirim

(Regresyon)

Denetimsiz
(Gozetimsiz)
Ogrenme

Yari Denetimli

(Gozetimli)
Ogrenme

Pekistirmeli
(Destekli-
Takviyeli)
Ogrenme

Kiimeleme

$ema 2.1: Makine 6grenmesi

2.1.2.1. Denetimli (Gozetimli) Ogrenme

Denetimli 6grenme veriden ciktilari elde edecek fonksiyonlari, kurallari, sablonlari bulmak icin kullanihr.
Denetimli 6grenmede veri setinin durumuna gore ya bir sinif aitligi (etiket) ya da bir bagimli sonug degiskeni




(sayisal deger) yer alir. Daha 6nceki 6rneklerde ¢ocuga gosterilen hayvanlarin kedi veya kdpek (etiketler)
oldugunun séylenmesi denetimli 6grenmeye bir drnektir. Denetimli 6grenmede veri setinde siniflara ait
etiket veya sonug degeri bulunur. Denetimli 6grenme, siniflandirma problemleri icin kullanilir. Asagida bu
tir siniflandirma problemlerine iliskin 6rnekler verilmistir.

, 7
2. GRNEK /

E-posta servislerinin bir hizmet olarak sundugu istenmeyen e-posta (spam) filtreleme islemi bir
siniflandirma problemidir (Gorsel 2.6). E-posta servisi tarafindan dnceden etiketlenmis normal ve
istenmeyen e-posta ornekleri (etiketli veri) tarafindan bir makine 6grenmesi algoritmasi ile 6zellikler
¢ikarilir, kurallar 6grenilir ve bir model olusturulur. Yeni bir e-posta alindiginda egitilen model bu
e-postayi siniflandirarak istenmeyen kutusuna veya gelen kutusuna iletir.

Gorsel 2.6: istenmeyen e-posta siniflandirma

Denetimli 6grenme yalnizca siniflandirma problemlerinde degil ayni zamanda kestirim (regresyon)
icin kullanilir. Kestirim, verideki bazi 6zellikler (bagimsiz degisken) ile bir sonug (bagimli degisken)
arasindaki baginti veya formilleri kesfetmek ve yeni veride sonug¢ degiskenini tahmin icin kul-
lanilabilir. Kestirim bir bagintidaki sabitleri belirlemek icin kullanilirken tahmin ise belirlenen
baginti kullanilarak degiskenin degerinin bulunmasidir. Kestirim ve tahmin terimlerinin literatlirde
genellikle ayni anlamda kullanildigini da belirtmek gerekir. Sonug bu kez bir sinif etiketi degil sayisal
bir degerdir.
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3. GRNEK /

Elinizde ikinci el araba fiyatlarinin bulundugu bir liste oldugunu disiinliniz. Listede arabanin 6zel-
liklerinin (marka, model, durumu, renk, kilometre ve sifir aracin fiyati) ve fiyat sitununun oldu-
gunu varsayiniz. Arabanin o6zellikleriyle fiyati arasindaki bagintilari bulabilir misiniz? Onceki
tecriibelerinize dayanarak tahminde bulunabileceginiz fiyati bir kenara koyunuz. Listeyi inceleyerek
diger tim o6zellikler ayniyken markanin satis fiyatini degistirdigini kesfedebilirsiniz. Bu durum sizi
sasirtmayacaktir. Peki, aracin yalnizca rengi, fiyatini belirleyebilir mi? Kilometresi disiik bir aracin
ayni Ozelliklerdeki kilometresi yiliksek bir aractan daha pahali olmasi beklenebilir. Listeyi inceleyerek
ikinci el bir aracin fiyati Gzerinde etki eden 6zellikleri belirleyebilirsiniz. Size sorulan ikinci el bir
aracin fiyatini listeyi kullanarak tahmin edebilir misiniz? Bu tir kestirim igin de denetimli 68renme
kullanilmaktadir. Aracin 6zelikleriyle arabanin fiyati arasinda bir baginti, bir formil elde etmek igin
bir makine 6grenmesi algoritmasi eldeki liste (veri) ile egitilerek bir model gelistirilir. Gelistirilen
model kullanilarak girdi olarak 6zellikleri verilen ikinci el bir aracin fiyati icin bir tahmin yapilabilir.

2.1.2.2. Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede ciktilar yoktur. Bu yaklasim, veriyi ozelliklere gore gruplamak (kiimelemek) igin
kullanilir. Denetimsiz 6grenmede bir neden sonug iligskisi aranmaz. Denetimli 6grenmede oldugu gibi egitim
islemi de yer almaz. Veriyi etiketlemek genellikle insanlar tarafindan yapilan zahmetli bir istir. En blylk veri
kaynagi internettir. internette veri cogunlukla sosyal medya icerigi, metin, ses ve goriinti seklindedir ve
etiketlenmemistir. Baska bir ifadeyle bir gorsel vardir ancak ne olduguna (etiket) iliskin bir veri yoktur. Ayni
sekilde bir ses dosyasi vardir ancak bu sesin hangi canliya ait oldugu belirtiimemistir. Bu tir durumlarda
denetimsiz 6grenme ile bir veri setinde benzer ogeler (6rnekler) kiimelenir (Gorsel 2.7). Denetimsiz
o6grenmede veri setinde etiket veya sonugc degiskeni yer almaz. Veri setindeki 6rneklerin ait olduklari siniflar
belirli degildir. Ornekte veri seti, makine 6grenmesi algoritmasi tarafindan veri 6zelliklerine gére i¢ kiimeye
ayrilmistir. Kimeler belirlendikten sonra her bir kiimeden belirli sayida 6rnek incelenerek kiimelerin igerigi
hakkinda (Ornek: 1. Kiimede ti¢genler yer almaktadir.) bilgi edinilebilir.

Veri Makine Ogrenmesi 1. Kiime
Algoritmasi

2. Kime

3. Kime

Gorsel 2.7: Denetimsiz 6grenme



Denetimsiz makine 6grenmesinin kullanildigi alanlardan biri de 6neri sistemleridir.

4. ORNEK /

Eglence platformlarinin bir filmi, bir mazigi nasil 6nerdigini hi¢ disiindiiniiz mi? Sosyal medyada
karsiniza ¢ikan arkadaslik, grup onerileri ya da elektronik alisveris sirasinda sepetinize bir Griin
ekledikten sonra baska Uriinler énerilmesini (belki de tam aradiginiz Griinler) disinindz. Sizinle
benzer aktivitelere sahip kisilerle ayni grupta yer almaniz ve benzer zevklere sahip olabileceginiz
disunilerek sizinle ayni kiimede bulunan diger kullanicilarin izledikleri filmler veya dinledikleri
miuzikler size de onerilecektir. Elbette diger kullanicilarin yorumlarini ve puanlarini degerlendiren
ek modellemeler de yer alabilir. Alisveris 6rneginden gidilirse (Sepet analizi olarak da adlandirilir.)
birliktelik modeliyle A GrinlinG alan masterilerin belirli bir oraninin B GrininiG de aldig1 belir-
lenebilmektedir. Boylece A lrinini alan musterilere B tiriint de 6nerilmektedir.

2.1.2.3. Yari Denetimli (Yari Gozetimli) Ogrenme

Yari denetimli 6grenme hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmenin birlikte kullanildigi, icinde az
miktarda etiketlenmis veri ve cok miktarda etiketlenmemis verinin bulundugu veri kiimeleri igin kullanilan
O0grenme turidur (Gorsel 2.8). Bu 6grenme tlrd; siniflandirma, regresyon ve tahmin igin kullanilabilir.
Etiketlenmis veri kullanilarak elde edilen bilgiler, etiketlenmemis veri tGzerinden denetimsiz 6grenme ile
elde edilen kiimeleri tanimlamak igin kullanilabilir. Kiimeler tanimlandiktan sonra s6zde etiketlenmis veriler
ve etiketli veri kullanilarak denetimli 6grenme ile model yeniden egitilir. Etiketlenmis az sayida veri ve ¢ok
saylida etiketlenmemis veri bulunan bilgisayarli gori, dogal dil isleme gibi alanlar yari denetimli 6grenmenin
en ¢ok kullanildigi alanlardir.

Denetimli
Ogrenme
EtikeFIi Sézde
Veri Etiketlenmis Yeniden
Veri Egitim
Sinif A
Sinif B
Sinif C
Kimeler Denetimli
Denetimsiz X R Ogrenme
Birenme Etiketli
& Veri

Etiketlenmemis
Veri

Gorsel 2.8: Yari denetimli 6grenme

2.1.2.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, diger 6grenme tirlerinden farkl olarak deneme-6diil motivasyonuna dayanan bir
o0grenmessiirecidir. Bir ortamdaki en yliksek 6dili toplamakigin gerekliadimlari bir sistemin deneme-yaniima
yoluyla bulmasi temeline dayanir. Bir robot, labirentten ¢ikisi bulmak icin yaptigi eylemler sonucunda 6ddil

y
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aliyorsa (bir oyunda skorun artmasi gibi) cevreyi gézlemler ve hareketlerine ona gére devam eder (Gorsel
2.9). Bu durumda robota hangi yolun daha iyi oldugunu gosterecek bir gozetmen olmadigi (veya sonug
etiketleri yer almadig) icin denetimli 6grenmeden ayrilir. Pekistirmeli 6grenme, etiketli verinin ve ortam
hakkinda yeterli bilginin olmadigi durumlarda kullanilmaktadir. Ozellikle robotik, oyunlar ve kisisel éneriler
pekistirmeli 6grenmenin kullanildigi alanlardir.

Gorsel 2.9: Pekistirmeli 6grenme siireci

2.1.3. Makine Ogrenmesine iligskin Terimler

Bagimh Degisken (Cikt1): Makine 6grenmesindeki giktidir. Bu bir sinif etiketi, bir tahmin veya kiimeleme
olabilir.

Bagimsiz Degisken: Kendisi herhangi bir degiskenden etkilenmeyen ancak bagimh degisken lizerinde etkisi
olan (veya oldugu distnulen) degisken veya degiskenlerdir.

Makine Ogrenmesi Algoritmasi: Makine 6grenmesi icin bir kod yazarken izlenen prosediirlerdir. Farkli
makine 6grenmelerinin farkh algoritmalari bulunmaktadir.

Model: Makine 6grenmesi algoritmasinin bir program veya kod araciligiyla veri Uzerinde galistiriimasi
(egitilmesi) ile olusur. Bir model makine 6grenmesi algoritmasi tarafindan 6grenileni temsil eder.

Egitim Verisi (Training Data): Denetimli 6grenmede modeli egitmek i¢in kullanilan veri setidir.

Dogrulama Verisi (Validation Data): Olusturulan modelin gecerliliginin degerlendirilmesi ve model tizerinde
gerekli hiper parametre ayarlarinin yapilmasi icin kullanilan veri setidir.

Test Verisi (Test Data): Bir modelin gercek veri izerinde ise yarayip yaramadiginin (dogru fiyat tahmini,
dogru siniflandirma gibi) kontrol edilmesi icin kullanilan veri setidir. Bir model, egitimde kullanilan veri seti
ile test edilirse bu islem, modelin performansi hakkinda yaniltici sonuglar verebilir.

2.1.4. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi siireci Gorsel 2.10’da verilmistir. Denetimli bir makine 6grenmesi siirecini temsil eden
gorsele gore once veri seti alinir ve veri 6n isleme adimlarinda incelenerek gerekli islemler yapilir. Veri 6n
hazirlik asamasi; verinin kesfedildigi, temizlendigi, eksik verilerin ele alindigi, gerekli donlstimlerin yapildigi,
boyutlarin indirgendigi (6zellik ¢ikarimi) asamadir. Veri 6n islemenin amaci, veri setini model olusturma
asamasinda algoritmanin kullanimina uygun hale getirmektir. Bu asamada veri gorsellestirme veri kesfi igin
cok yararli olabilir. Veri 6n isleme asamasi, model gelistirme asamasina bagh olarak tekrarlanabilir.
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Gorsel 2.10: Makine 6grenmesi sireci

Veri seti 6n isleme asamasindan sonra veri seti; egitim, dogrulama ve test i¢in ayrilmalidir. Bunun igin iki
ana yaklasim vardir:

e Egitim-dogrulama ve test: Bu yaklasimda veri seti li¢ parcaya ayrilir. Genel egilim egitim icin %60,
dogrulama igin %20 ve test igin %20 ayrilmasidir (Gorsel 2.11).

Gorsel 2.11: Egitim-dogrulama-test

Makine 6grenmesi algoritmasi egitim verisini kullanarak bir model gelistirir. Dogrulama verisi, mo-
deli degerlendirmek ve ayarlamak icin kullanilir. Dogrulama verisindeki etiketler modelin tahminleri
ile karsilastirilarak degerlendirilir. Bu asamada modelin hiper parametreleri ayarlanmaldir. Gerekli
ayarlar yapilarak modelin tahmin basarisi artirilmaya calisilir. Yapilan ayarlamalar basari oranini
artirabildigi gibi kritik degerler asildiginda basari oranini dislirebilir. Basari oraninin en yiksek
oldugu hiper parametre degerleri bulunmalidir. Bu ayarlamalar yapildiktan sonra modelin son hali
test verisi izerinde test edilir. Test verisindeki etiketleri tahmin etmedeki basari orani modelin
performansini verir.

e Capraz dogrulama: Bu yaklasimda veri seti yaklasik olarak 80/20 oraninda ayrilir. Veri setinin %80’
gapraz dogrulama, %20’si ise final testi i¢in kullanilir (Gorsel 2.12).

Gorsel 2.12: Egitim-test orani

Capraz dogrulama yapilirken egitim seti n alt kiimeye ayrilir. Her defasinda (n-1) alt kiime egitim
icin kullanilirken bir tanesi dogrulama igin kullanilir. Her alt kiime dogrulama igin bir kez kullanilana
kadar islem tekrarlanir. Bu sayede egitim verisinin tamami hem egitim hem de test icin kullaniimis
olur.
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Gorsel 2.13’te n =5 icin 5 adimli bir capraz dogrulama yapilir. Egitim verisi 5’e bolinmusgtdr.

Birinci adimda ilk parga dogrulama igin ayrilarak egitim setinin geri kalani (4/5) model olusturulurken
egitim icin kullanilmistir. Egitim islemi bittikten sonra dogrulama veri seti igin etiketler veya
sayisal degerler tahmin edilir. Tahmini degerler ile dogrulama veri setindeki gercek etiketler veya
sayisal degerler karsilastirilarak performans degerleri hesaplanir. Bu islem her bir adimda veri
setinin farkl bir pargasi dogrulama, geri kalani egitim icin kullanilarak devam eder. Besinci adimin
tamamlanmasiyla egitim setinin tamami hem egitim hem de dogrulama igin kullaniimis olur (Gérsel
2.13).

1. Adim 1. Performans
puani

2. Adim 2 Pf)ﬁ‘;;’]’ans

3. Adim 3 P;ﬁg;’?a"s

4. Adim 4 P;ﬁg:{[‘a“s

5. Adim 5 Pzﬁgm‘ans

Gorsel 2.13: Capraz dogrulama

Modelin dogrulama performansi hesaplanirken ortalama performans puani hesaplanir.

Ortalama Performans Puani = (1. Performans Puani + 2. Performans Puani + 3. Performans Puani +
4. Performans Puani + 5. Performans Puani) / 5

Modelin performansi degerlendirilerek model icinde gerekli parametreler degistirilebilir. Ayarlamalar
yapilarak glincellenen model tipki Egitim-dogrulama ve test yaklasiminda oldugu gibi test edilerek
performansi tekrar degerlendirilir ve uygulamaya gegirilir. Makine 6grenmesi modelleri veriyi aciklayacak
bir model bulmak icin kullanilir. Bulunan agiklamalar (modeller) tekrar veriye dénmeyi gerektirebilir.
Makine 6grenmesi siireci dairesel bir sirectir ve uygulamadan sonra veri setine donmek gerekebilir. Farkh
algoritmalar icin veri setlerinde farkh 6n isleme sirecleri yliritmek gerekebilir. Gelistirilen modeller test
asamasinda istenen diizeyde bir basariya ulasamayabilir. Bu ylzden tekrar veriye donerek veri setini
incelemek gerekebilir. Ozelikle egitim asamasinda kullanilan veri setinin (6rneklem) bitiini temsil etmesi
¢ok onemlidir. Tersi durumda model istenildigi gibi calismayabilir.

2.1.5. Makine Ogrenmesi Performansinin Ol¢iilmesi

Makine 6grenmesinde siniflama veya kestirim gibi farkli amaclar i¢in farkh algoritmalar kullanilir. Egitim
islemi, algoritmalari ve veri setini kullanarak bir model gelistirme (egitim) islemidir. Gelistirilen modellerin
basarisini 6lgmek modeli degerlendirebilmek icin gereklidir. Siniflandirma ve sayisal tahmin olmak tizere iki
farkh performans 6lgim yéntemi bulunur.

2.1.5.1. Siniflandirma Performansinin Olgiilmesi
Siniflandirma islemlerinde veri setindeki sinif etiketleri tahmin edilmektedir.

, 7
6. ORNEK /

Kisilerin ozellikleri ve rontgen goruntileri kullanilarak COVID Testi yapan bir makine 6grenmesi
modeli. Cesitli belirtilerden veya réntgen resimlerinden hastalik siniflandirmasi yapan bir model
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olusturdugunuzu distiniintiz. Modelinizi hazirladiniz ve dogrulama asamasinda veya test asama-
sinda modelinizi degerlendirmek istiyorsunuz. Test veri setinde hasta veya hasta degil olarak
etiketli kisilerin model tarafindan dogru olarak siniflandiriimasini beklersiniz. Makine 6grenmesinin
tahminlerini gercek etiketlerle karsilastirmaniz gerekir. Test setinde “hasta” olarak etiketlenmis
bir kisiye ait girdiler verildiginde “hasta” oldugunu tahmin etmesini beklersiniz ancak her zaman
boyle olmaz. Modeller tipki insanlar gibi (boyle islemlerde insanlardan cok daha fazla) hatali
siniflandirmalar yapabilir. COVID+ siniflandirmasi yapan bir modelin hata matrisi (confusion matris)
Gorsel 2.14’te verilmistir.
TAHMIN ETIKETLERI
Pozitif (Hasta) Negatif (Hasta Degil)
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Yanlis Pozitif Dogru Negatif
Gorsel 2.14: COVID+ siniflandirmasi

Siniflandirma igin gelistirilen bir model 6rnekteki gibi ikili siniflandirmada dort farkli tahmin Gretebilir.
Gergek hasta olan bir kisi (COVID+) model tarafindan “hasta” olarak tahmin edilirse buna dogru pozitif,
gercekte hasta olmasina ragmen “hasta degil” olarak siniflandirilirsa buna yanlis negatif denir. Gergekte
“hasta olmayan” bir kisi model tarafindan “hasta” olarak siniflandirilirsa buna yanhs pozitif, gercekte “hasta
olmayan” bir kisi “hasta degil” olarak tahmin edilirse buna dogru negatif denir. Yanlis pozitif ve yanlis negatif
sirasiyla Tip | ve Tip Il hata olarak adlandirilir. Siniflandirma metriklerinin hesaplanmasina iliskin formuller
Tablo 2.1’de verilmistir.
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Tablo 2.1: Hata Matrisi Hesaplama

DP (Dogru Pozitif).
DN (Dogru Negatif).
YP (Yanlis Pozitif).
YN (Yanhs Negatif).

Siniflandirmada kullanilan bazi metrikler sunlardir: Dogruluk, kesinlik, negatif tahmin degeri, duyarhlk,
secicilik ve F1 skoru. Ele alinan siniflandirma problemine gore metriklerin 6nemi degisir.

Dogruluk

Model tarafindan dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin (dogru pozitif + dogru negatif) toplam 6rnek
sayisina oranidir.

Ornek: Testte, 100 tahminde toplam 83 adet dogruysa dogruluk %83 olarak hesaplanir.
Kesinlik

Pozitif tahminlerin kesinligini belirtmektedir. Gergekte pozitif olan 6rneklerin pozitif olarak tahmin
edilenlere oranidir.

Ornek: Testte 100 drnekten 20’si hasta olarak tahmin edilmistir. Ancak bu tahminlerden 15'i
gercekten hastadir. Kesinlik orani 15/20’den %75 olarak hesaplanir.

Negatif Tahmin Degeri
Gergekte negatif olan 6rneklerin negatif olarak tahmin edilenlere oranidir.

Ornek: Testte 100 érnekten 80’i hasta degil olarak tahmin edilmistir. Ancak bu tahminlerden 12’si
aslinda hastadir. Negatif tahmin degeri 68/80’den %85 olarak hesaplanir.

Duyarlilik
Pozitif olarak dogru tahmin edilen 6rneklerin (DP) gergekte toplam pozitif olanlara oranidir.



A
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Ozellikle bulasici bir hastalik veya kanser icin vakalarin yanhslikla hasta degil olarak tahmin edilmesi
hayati bir sorundur. Boyle durumlarda duyarlilik degerleri 6nemli hale gelir.

Ornegin gergekte toplam 27 hasta vardir. Model, 27 hastanin 15’ini hasta olarak tahmin ederken
12’sini hasta degil olarak tahmin etmistir. Modelin duyarliligi %55.6 olarak hesaplanir.
Segicilik
Negatif olarak dogru tahmin edilen 6rneklerin (DN) gergekte toplam negatif olanlara oranidir.
Ornek: Gercekte hasta olmayan toplam 73 kisi vardir. Model bunlardan 68’ini dogru tahmin ederken
5’ini ise hasta olarak tahmin etmistir. Modelin segiciligi %93.2 olarak hesaplanir.
F1 Skoru
Dengesiz sinif dagilimina sahip veri setleri icin kullanilan bir metriktir. Modelin F1 skoru %63.8
olarak hesaplanir.
2DpP
(2DP+YP+YN)

A
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On binde bir gériinen bir hastaligi erken teshis etmek i¢in bir makine 6grenmesi modeli gelistirdiniz.
Bu model 100.000 veriden olusan test verisinin tamamini “hasta degil” olarak tahmin ederse
dogrulugu %99.9 olur ancak model aslinda hicbir hastaya dogru teshis koymamistir. Boyle bir
durumda tek basina dogruluk metriginin anlami kalmaz. Kesinlik degeri %0.0 olarak hesaplanir.

Negatif tahmin degeri %99.9 olarak hesaplanir.
Segicilik degeri %100 olarak hesaplanir.
Duyarhlik degeri ise %0.0 olarak hesaplanir.

Modelin basarisini degerlendirmek igin hangi metriklerin incelenmesi gerektigi cok onemlidir.
Ornekte verilen bir problem durumu igin kesinlik ve duyarlilik degerlerinin 6nemi 6n plana
¢ikmaktadir. Gelistirilen bir modelin siniflandirma basarisi degerlendirilirken bu tir durumlara
dikkat edilmelidir.

2.1.5.2. Kestirim (Regresyon) Performansinin Olgiilmesi
Veri setindeki etiketin siniflandirma disinda sayisal bir degeri oldugu durumlarda farkli metrikler kullanilir.

A
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ikinci el arag fiyatlarini tahmin etmek icin bir makine 6grenmesi modeli gelistirdiginizi diisiiniiniiz.
Modelinizin ne kadar basarili oldugunu nasil 6lgersiniz? Modelin basarisi, tahmini fiyatlarile araglarin
gercek fiyatlarinin karsilastirilmasi ile belirlenir. Bunun igin farkh metrikler vardir:

R?, RMSE, MAE, MSE ve MAPE.
Metrikleri hesaplamak icin Tablo 2.2’deki degerler kullaniimistir.




Tablo 2.2: Model Performansinda Hata Hesaplama
Fier;ek Tahr'nin Fark ( ’et ) | Mutlak e /y Fark!n vy (VT
Fiyat (y) (y') (y-y') Fark t Karesie?
1 110 120 10 10 0,09 100 -42,5 1806,25
2 90 85 -5 5 0,05 25 -77,5 6006,25
3 50 70 20 20 0,4 400 -92,5 8556,25
4 320 330 10 10 0,03 100 167,5 28056,25
5 70 60 -10 10 0,14 100 -102,5 | 10506,25
6 340 320 -20 20 0,05 400 157,5 24806,25
7 110 120 10 10 0,09 100 -42,5 1806,25
8 105 110 5 5 0,04 25 -52,5 2756,25
9 280 250 -30 30 0,10 900 87,5 7656,25
10 150 200 50 50 0,33 2500 37,5 1406,25
Ort 162,5 166,5 Toplam 170 1,35 4650 - 93362,50
Terimler

e, : Hata terimi (gergek deger ile tahmin arasindaki fark)
y : Gergcek deger

t : indis numarasi (6rneklemdeki sirasi)

n : Orneklem biyikliga

y' : Tahmin degeri

y : Gergek degerlerin ortalamasi

p : Bagimsiz degisken sayisi

MSE: Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)

Tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki farkin karelerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. MSE
asagidaki formille hesaplanir.

Degerler yerine konuldugunda Ortalama Kare Hata degeri 465 olarak hesaplanir.



R? Degeri

Formile gore Tablo 2.1.”de modelin R2 degeri

MAE: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

Tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki farkin mutlak degerlerinin ortalamasi alinarak hesap-
lanir. MAE asagidaki formille hesaplanir.

Degerler yerine konuldugunda Ortalama Mutlak Hata degeri 17 olarak hesaplanir.

MAE degeri ne kadar diisiik olursa modelin dogrulugu o kadar yuksektir.

MAE aykiri degerlere karsi daha iyi sonuglar verir.

MAPE: Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error)

Modeldeki hatalarin gercek tahminlere oraninin ylzdelik degeridir. Bir tahmin yapildiginda bu tahmin ile
gercek degerdeki farkin (hata) gercek degere orani yiizdelik hata degerini verir. Gercek degeri 50 olan bir
aracin degeri 70 olarak tahmin edilirse mutlak ytizde hata (70 -50) / 50 % 40 olarak bulunur. Gergek deger
%40 hatayla tahmin edilmis olur. Bu sekilde tim degerler icin hesaplanarak ortalamasi bulunur.

Degerler yerine konuldugunda Ortalama Kare Hata 13,5 olarak hesaplanir. Bunun anlami modelin gercek
degerleri ortalama %13,5 hata ile tahmin edebildigidir.

RMSE: Root Mean Squared Error (K6k Ortalama Kare Hata)
MSE degerinin karekdki alinarak hesaplanir.

Degerler yerine konuldugunda RMSE degeri 21,56 olarak hesaplanir.



2.1.5.3. Asirt Ogrenme ve Zayif Ogrenme

Bir modelin hem egitim verisindeki hem de test verisindeki hata orani yiiksekse bu modelin yetersiz oldugu
soylenebilir. Buna zayif 68renme (yetersiz 6grenme, underfitting) denir.

Test veri setindeki tahmin hatasi egitim veri setinden oldukca yiksekse buna asiri 68renme (ezberleme,
overfitting) denir (Gorsel 2.15).

Gorsel 2.15: Asiri ve zayIf 6grenme

Overfitting: Model egitim esnasinda asiri uyum gostermis veriyi ezberlemistir. Bundan kaginmak i¢in 6z
nitelik sayisinin azaltilmasi (feature seletion), yeni veri ekleme, Regulation (diizenleme) droupout, early
learning vb. yontemler kullanilabilir.

Zayif 6grenmeile karsilasildiginda farkli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak yeni modeller gelistirilir.
Asiri 6grenmeden kaginmak icin capraz dogrulama yontemi veya farkl dogrulama seti kullanilmasi yararli
olacaktir. En iyi uyum, egitim ve test veri setindeki hata oranin disiik oldugu alandir.

2.1.6. Makine Ogrenmesi icin Gerekli Yazilmlar

Bu bolimde makine 6grenmesi uygulamalari gelistirmek igin kullanilabilecek yazihmlar ve platformlar
tanitilmaktadir. Makine 6grenmesi igin farkli programlama dilleri ve platformlar kullanilir. Bu 6grenme
birimindeki uygulamalar igin yaygin olarak kullanilan platformlardan Google Colab Not Defteri kullaniimistir.
Programlama dili olarak da Python segilmistir. Platform ve programlama dili; agik kaynak kodlu, islevsel ve
Ucretsiz olmalari nedeniyle tercih edilmistir. Python; genis topluluk destegi, kitliphane zenginligi ve islev-
selligi nedeniyle 6zellikle son yillarda programlama, makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda tercih
edilen bir programlama dilidir. Ogrenme birimindeki uygulamalarda bu yazilimlar kullanilmistir.



2.2. MAKINE OGRENMESi iLE iLGiLi KUOUTUPHANELER

Python’da bilimsel / istatistiksel hesaplamalar, veri bilimi, veri gorsellestirme ve makine 6grenmesi uygula-
malarinda sik kullanilan kitliphaneler Gérsel 2.16’da verilmistir.

Python Kittphaneleri

Bilimsel/istatistiksel Veri Bilimi Veri Gorsellestirme Makine Ogrenmesi
Hesaplamalar

Gorsel 2.16: Veri bilimi ve makine 6grenmesi ile ilgili kitiphaneler

Makine 6grenmesi icin kullanilan kitiphaneler, bilimsel / istatistiksel, veri bilimi, veri gorsellestirme ve
makine 6grenmesi basliklari altinda toplanabilir. Bu kitliphaneler birbirleriyle iliskilidir ve kittuphaneler
birbiri Gzerine insa edilmistir. Temelde ise Python yer alir (Gorsel 2.17).

Gorsel 2.17: Makine 6grenmesinde kullanilan kiittiphaneler

NOT !!!



2.2.1. SciPy Kiitiiphanesi

SciPy, Scientific Python’in kisaltmasidir. Bilimsel Python anlamina gelen SciPy, bilimsel hesaplama araglari,
sayisal algoritmalar, sinyal isleme, optimizasyon ve istatistik araglariigerir. SciPy, NumPy {izerine insa edilmis
ve daha gelismis bir kiitiphanedir. SciPy icindeki baslica alt modaller ve kullanim amaglari asagidaki gibidir
(Gorsel 2.18).

scipy.signal scipy.io
Sinyal Isleme Dosya Girdi / Cikti Islemleri
scipy.fftpack scipy.special
Hizli Fourier Dontsim Ozel Fonksiyonlar
scipy.integrate scipy.linalg
Sayisal Entegrasyon Lineer Cebir Islemleri
) scipy.stats scipy.interpolate
Istatistik ve Rastgele Sayilar Interpolasyon
scipy.optimize scipy.ndimage
Optimizasyon ve Uyum Goruntd Isleme

Gorsel 2.18: SciPy kuttiphanesi

2.2.2.1. SciPy Kurulumu ve Ige Aktarilmasi

Sistemde SciPy kurulu degilse Python Uzerinden pip install scipy komutu ile kurulur. Jupyter Notebook
Gzerinde kurulum yapmak icin !pip install scipy komutu kullanilir. Anaconda platformu Uzerinde Jupyter
Notebook ile galisiliyorsa SciPy kitlphanesi kurulu olarak gelir.

A
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import scipy
print(scipy.__version_ )

Cikti (Gorsel 2.19)
1.4.1

Gorsel 2.19: SciPy 6rnek resim
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from scipy import misc
img = misc.face()

# veri tiirtinil yvazdirma.
print(type(img))

# diziyi yazdirma.

print(img)

<class “numpy.ndarray’>
[[[121 112 131]

[138 129 148]

[153 144 165]

[119 126 74]
[131 136 82]
[139 144 90111

Ornekte goriilecegi lizere SciPy kiitiiphanesinde yer alan resim bir NumPy dizisi olarak tutulmaktadir.
Dizinin 6zelliklerine bakilarak daha g¢ok bilgi alinabilir.

- 7
12. ORNEK /

print(**Dizinin boyutu:”,img.ndim)

Cikti
Dizinin boyutu: 3

- 7
13. ORNEK /

print(**Dizi veri tipi:”,img.dtype)

Cikti
Dizi veri tipi: uint8

print("Dizi sekil:”,img.shape)

Cikti
Dizi sekil: (768, 1024, 3)

Kodlarin giktisi incelendiginde resmin 768 satir x 1024 stitundan olusan li¢ boyutlu bir dizi oldugu
gorilir. Her 6ge 3 elemandan (RGB) olusan bir listeden olusmaktadir. Bu sayilar kirmizi, yesil ve
mavi renkler icin 0-255 araliginda bir sayidan olugmaktadir.
Dizinin ogeleri:

RGB

[138 129 148]
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SciPy Uzerinde scikit-learn ve scikit-image gibi bilimsel eklenti paketleri gelistirilmistir. Makine 6grenmesi
uygulamalari gelistirirken scikit-learn kitliphanesi yaygin olarak kullanildigindan o bdélimde daha fazla
ornege yer verilmistir.

2.2.2. Seaborn Kiitiiphanesi

Seaborn, Matplotlib tabanl bir Python gelismis veri gorsellestirme kitapligidir. Seaborn kullanilarak estetik
ve bilgilendirici grafikler gizilir. Seaborn, Pandas veri yapilariyla bitiinlesik olarak ¢alisir. Veri dagilimini
gormede, veriyi kesfetmede, estetik ve bilgilendirici grafikler olusturmada ¢ok kullaniglidir.

2.2.2.1. Seaborn Kurulumu ve ige Aktarilmasi

Sistemde Seaborn kurulu degilse Python lizerinden pip install seaborn komutuile kurulur. Jupyter Notebook
Gzerinde kurulum yapmak igin !pip install seaborn komutu kullanilir. Anaconda platformu tzerinde Jupyter
Notebook ile galisiliyorsa Seaborn kitliphanesi kurulu olarak gelir. Seaborn kitliphanesi iginde hazir veri
setleri bulunur. Ornekte Seaborn kitiiphanesi, gerekli diger kiitiiphanelerin ice aktarilmasi ve Seaborn’de
bulunan 6érnek veri setleri listelenmistir.

14. ORNEK /

# Seaborn kiitiphanesinin ice aktarilmasi.
import seaborn as sns
# Matplotlib kiitiphanesinin ice aktarilmaszi.
import matplotlib.pyplot as plt
# Seaborn hazir veri setleri.
print(sns.get_dataset_names())
# Uyarilarin kapatilmasi.
import warnings
warnings.filterwarnings (“ignore”)
Cikti
[ “anagrams”, “anscombe”, “attention’, “brain_networks”,
‘car crashes’, ‘diamonds’, ‘dots’, ‘exercise’, ‘flights’, ‘fmri’,
“gammas’, “geyser’, “iris’, “mpg’, “penguins’, “planets”, “tips”’,
“titanic’]

Gorsellestirme 6rneklerinde Seaborn’de bulunan tips veri seti kullaniimistir. Tips, bir restoranda musterile-
rin verdikleri bahsislere iliskin bilgilerin tutuldugu veri setidir. 2. 6rnekte bir veri seti ylklenerek incelen-
mistir.

: 7
15. ORNEK /

# Veri cercevesi tanimlaniyor.
bahsis_veri= sns.load_dataset(“tips”)
# Arka planda Pandas’1i kullanmaktadir.
print(type(bahsis_veri))
print(bahsis_veri.head())
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Cikti

<class “pandas.core.frame.DataFrame”>

total_bill tip
0 16.99 1.01
1 10.34 1.66
2 21.01 3.50
3 23.68 3.31
4 24 .59 3.61

sex

Female
Male
Male
Male

Female

day
Sun
Sun
Sun
Sun
Sun

time
Dinner
Dinner
Dinner
Dinner
Dinner

Veri setindeki sttunlarin adlari Tiirkgeye cevrilerek verinin anlasilmasi saglanabilir.

-
N
(0]

AN W WDN

» 7
16. ORNEK /

# column sozlikte anahtar olarak eski kolon adlara,

yeni kolon anahtarlari verilir.
# inplace = True ile degisikliklerin veri cercevesinde kalici

olmasi saglanir.

bahsis_veri.rename(columns={“total_bill”

deger olarak

“fatura_toplami’,

“tip”’ “bahsis”’,
“sex’ “cinsiyet’,
“gum”’ ‘sakiz’,
‘days ‘guns ,
“time”’ “zaman’,
“size’ “‘kisi_sayisi’
}., inplace=True)
Sutun isimlerinin degistigi gorulebilir.
17. ORNEK /

print(bahsis_veri_._head())
Cikti

fatura_toplami bahsis cinsiyet sakiz

0] 16.99 1.01
1 10.34 1.66
2 21.01 3.50
3 23.68 3.31
4 24.59 3.61

Female
Male
Male
Male

Female

No
No
No
No
No

gun
Sun
Sun
Sun
Sun
Sun

zaman Kkisi_sayisi

Dinner
Dinner
Dinner
Dinner
Dinner

2

AN W W
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Veri seti hakkinda bilgi almak i¢in info metodu kullanilir.

18. ORNEK /

print(bahsis_veri.info())
Cikti

<class “pandas.core.frame.DataFrame’”>
Rangelndex: 244 entries, 0 to 243
Data columns (total 7 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 fatura_toplami 244 non-null float64
1 bahsis 244 non-null float64
2 cinsiyet 244 non-null category
3 sakiz 244 non-null category
4 gun 244 non-null category
5 zaman 244 non-null category
6 kisi_sayisi 244 non-null int64

dtypes: category(4),
memory usage: 7.3 KB
None

float64 (2), inte4 (1)

Veri setinde eksik veri olmadigi gortilmektedir. Fatura toplami ve bahsis ondalik say, kisi sayisi
ise tam sayi veri tipindedir. Cinsiyet, sakiz, glin ve zaman ise kategorik veri tipindedir. Kategoriler
verideki gruplari ifade eder. Ornek: Cinsiyet Female, Male. Female=Kadin, Male=Erkek. Veri
setindeki stitunlarin agiklamasi asagida verilmistir.

fatura toplami: Fatura miktara

bahsis Bahsis miktara

cinsiyet : Misterinin cinsiyeti (Female, Male)

gun : Gin adlari (Thur, Fri, Sat, Sun )

zaman Yemek zamani: OJle, Aksam (Lunch, Dinner)

kisi sayisi Yemekteki kisi sayisi

describe metodu kullanilarak veri setindeki sayisal 6zeliklere (sttun, kolon) ait tanimlayici istatistikler
gorulebilir ve veri hakkinda bilgi edinilebilir.

» 7
19. ORNEK /

print(bahsis_veri.describe())

N
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Cikti

fatura toplami bahsis kisi_sayisi
count 244 000000 244 000000 244 000000
mean 19.785943 2.998279 2.569672
std 8.902412 1.383638 0.951100
min 3.070000 1.000000 category
25% 13.347500 2.000000 category
50% 17.795000 2.900000 category
75% 24.127500 3.562500 1.000000
max 50.810000 2.000000 int64

2.2.2.2. Seaborn ile Veri Gorsellestirme

Bahsis ve fatura toplami scatter (sagilim) grafigini ¢izmek igin scatterplot metodu kullanilir. data pa-
rametresine veri gergevesi, x ve y parametrelerine deger olarak stitun adlari verilir.

: 7
20. ORNEK /

sns.scatterplot( data = bahsis_veri, x = “fatura_toplami”,
y = “bahsis?)

Cikt1 (Gorsel 2.20)

Gorsel 2.20: Bahsis fatura toplami sagihm grafigi




Cizim alaninda eksenlerin rengi, 1zgaranin (grid) etkin olup olmadig ve diger estetik goriinimler set_style
metodu ile belirlenir. Seaborn’e segilebilecek stiller; darkgrid, whitegrid, dark, White ve ticks olarak
siralanabilir. Scatterplot metodunda palette parametresi figiirler icin renk paleti belirlemek amaciyla
kullanilir. set parametresinde rc grafigin boyutunu belirlemek igin kullanilir. color parametresi ise grafikteki
cizgilerin ve noktalarin rengini belirtmek icgin kullanilir. hue parametresiveriyi kategorik olarak gruplandirmak
icin kullanilir. Cinsiyete gore bahsis toplam fatura sacilim grafigi 6rnekteki gibi gizdirilebilir.

- 7
21. ORNEK /

# stil secme.

sns.set_style(“whitegrid™)

# Grafik boyutu.

sns.set(rc={ ‘figure.figsize’ :(11.7,8.27)})

# Grafik secme.

sns.scatterplot( data = bahsis_veri, x = “fatura_toplami’,

y = “bahsis”, hue = ’cinsiyet’, color = ’b”, palette = “Setl”,)
# sns.regplot(x="fatura_toplami’, y="bahsis’, data=bahsis_veri
marker="+?, scatter_kws={“alpha’:0.1})

# vy ekseni basligi.

plt.ylabel(*Bahsis”)

# x ekseni basligi.

plt.xlabel (*“Toplam Fatura’)

# Grafigin basligi.

plt.title(‘Cinsiyete Gore Bahsis Fatura Toplami Sacilim Grafi§i’)
# Seaborn kullanilarak olusturulan grafiklerin gosterilmesi.

plt.show()
Cikt1 (Gorsel 2.21)

Gorsel 2.21: Cinsiyete gore bahsis fatura toplami sagihm grafigi
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relplot metodu 6zellikler arasi iliskilerin gorsellestiriimesinde scatterplottan daha esnektir. height grafik
blyikligini belirlemek igin kullanilir. style ise kategorik olarak hue’dan baska ikinci bir kategorik gosterim
olanagi verir.

- 7
22. ORNEK /

sns.relplot(x = ”fatura_toplami”, y = ”bahsis”, hue = ”sakiz”,
style = ”zaman”, data = bahsis veri, palette = “viridis”’
height=10)

plt.ylabel(*Bahsis”)

plt.xlabel(*Fatura Toplam1”)

plt.title('Bahsis - Fatura Toplami Sacilim Grafigi’)

plt_.show()

Cikt1 (Gorsel 2.22)

Gorsel 2.22: Bahsis fatura toplami (Cinsiyet)




sizes parametresi sayisal blyikligu gostermek icin kullaniimaktadir. Bahsis—fatura toplami sacilimi kisi
sayisi buyikluginde 23. 6rnekteki gibi gorsellestirilebilir.

- 7
23. ORNEK /

sns.set(rc={ ‘figure.figsize’ :(11.7,8.27)})

sns.relplot(x = ”fatura_toplami”, y = ”bahsis”,

size = 7kisi_sayisi”, sizes = (6, 200), hue = ”kisi_sayisi”,
height = 10, data = bahsis_veri)

plt.ylabel(*Bahsis”)

plt.xlabel(*Fatura Toplam1”)

plt.title('Kisi Sayisi Bahsis-Fatura Toplami Sacilim Grafigi’)
plt_.show()

Cikt1 (Gorsel 2.23)

Gorsel 2.23: Kisi sayisi bahsis—fatura toplami sagilim grafigi

relplot metodunda col parametresi kullanilarak kategorilere gore alt grafikler olusturulabilir.
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- 7
24. ORNEK /

sns.relplot(x = ”fatura_toplami”, y = ”’bahsis”, hue = ”cinsiyet”,
col = ”zaman”, data = bahsis_veri, palette = ’viridis”)
plt_.show()

Cikt1 (Gorsel 2.24)

Gorsel 2.24: Bahsis-fatura toplami cinsiyet-zaman sacilim grafigi

lineplot metodu cizgi grafigi cizmek icin kullanilir. Cinsiyete gore fatura toplami—bahsis ¢izgi grafigi ornekteki
gibi cizilebilir.

- 7
25. ORNEK /

sns_lineplot(x = “fatura_toplami’, y = “bahsis’,

hue = “cinsiyet”’, color = ’b”, data = bahsis_veri,

palette = “Setl”)

plt.xlabel(“Toplam Fatura’)

plt.ylabel(*Bahsis”)

plt.title("Cinsiyete Gére Fatura Toplami-Bahsis Cizgi Grafigi”)
plt_.show()




Cikti (Gorsel 2.25)

Gorsel 2.25: Cinsiyete gore fatura toplami-bahsis cizgi grafigi

: 7
26. ORNEK /

sns.distplot(bahsis_veri[“fatura_toplami’])

Cikti (Gorsel 2.26)

Gorsel 2.26: Fatura toplami histogram ve KDE egrisi
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Korelasyon ve Isi Haritasi

Isi haritasi degiskenler arasindaki korelasyonun gorsellestiriimesi igin kullanilir. Korelasyon iki degisken
arasindaki dogrusal iliskinin gliciinl ve yoniini belirtir. Korelasyon -1 ile +1 arasi degerler alir. Korelasyon 0
ise iki degisken arasinda iliski yoktur. Korelasyonun 1 olmasi tam iliskiyi gdsterir. Korelasyon degerinin arti
olmasi degiskenlerin birlikte azahlp birlikte arttigini ifade eder. Korelasyon degerinin eksi olmasi zit yénde bir
iliski oldugunu, degiskenlerden biri artarken digerinin azaldigini ifade eder. Degiskenler arasinda korelasyon
ornekteki gibi gorsellestirilebilir.

27. ORNEK /
sns.heatmap(bahsis_veri.corr(), annot = True, linewidths = .5,
fmt = “_.1F7)
plt.show()

Cikti (Gorsel 2.27)

Gorsel 2.27: Korelasyon isi haritasi

Cinsiyete gore bahsis histogrami ornekteki gibi cizilebilir. Histogram ile bahsis dagilimi cinsiyete goére
sttunlar ile gorsellestirilmistir.
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- 7
28. ORNEK /

sns.displot(bahsis_veri, x = ”bahsis”, hue = “cinsiyet”,
height = 10)

plt.xlabel (*“Frekans’)

plt.ylabel(*Bahsis”)

plt.title("Cinsiyete Gdre Bahsis Histogram”)

plt_.show()

Cikt1 (Gorsel 2.28)

Gorsel 2.28: Cinsiyete gore bahsis histogrami

Kategorik ozellikler icin grafik segiminde catplot metodunda kind parametresine strip, swarm, box, violin,
box, point, bar veya count gibi argiimanlar verilebilir.

Gunlere gore fatura toplami kutu grafigi 6rnekteki gibi gizilebilir.
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7

29. ORNEK /

# Gunlere gdre bahsis.
sns.catplot(x = gun”,
data = bahsis_veri, hei
plt_xlabel (“Gunler™)
plt.ylabel(*Fatura Toplami”)
plt.title("Ginlere Gére Fatura Toplami”)
plt_.show()

Cikt1 (Gorsel 2.29)

”fatura_toplami”, kind = ”box”,

y:
ght = 10)

Gorsel 2.29: Glinlere gore bahsis kutu diyagrami

Farkli bir gérsellestirme yéntemi olarak keman (violin) grafigi kullanilabilir. Ornekte kind parametresi grafik
tiriini belirtmek icin kullanilmaktadir ve argiiman olarak violin verilmistir. inner parametresi grafik icinde
veriyi gostermek igin (gizgiler) kullaniimaktadir, argiiman olarak stick verilmistir. split parametresi farkl
kategoriler icin grafigi bolmek icin kullaniimaktadir. Ornekte cinsiyete gére keman seklinde bir gérsellestirme
yapilmistir ve bu sekilde kategorilere iliskin veri kolay bir sekilde karsilastirilabilir.
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- 7
30. ORNEK /

sns.catplot(x = ”gun”, y = “fatura_toplami”, hue = cinsiyet”,
kind = ”violin”, inner = ”stick”, split = True, palette="pastel”,
data = bahsis_veri, height = 10)

plt_xlabel (“Gunler™)

plt.ylabel(*Fatura Toplam1”)

plt.title("Ginlere Gére cinsiyet-Fatura Toplami”)

plt_.show()

Cikt1 (Gorsel 2.30)

Cinsiyet
Erkek
Kadin

Thur (Persembe) Fri (Cuma) Sat (Cumartesi) Sun (Pazar)
Glnler

Gorsel 2.30: Glnlere gore cinsiyet fatura toplami

Bircok ozelligin birbiriyle iliskisini birden fazla grafikle gorsellestirmek igin PairGrid metodu kullanilr.
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- 7
31. ORNEK /

sg = sns.PairGrid(bahsis_veri)

# Digonalin {istiinde kalanlar sacilim grafigi olsun.

g-map_upper(sns.scatterplot)

# Digonalin altinda kalanlar yogunluk grafigi olsun.

g.map lower (sns.kdeplot, fill = True)

# Diogonaldeki grafikler histogram olsun.

g-map_diag(sns.histplot, kde = True)
Cikt1 (Gorsel 2.31)
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Gorsel 2.31: Coklu grafik
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SIRA SiZDE /

Ayni veri seti tizerinde keman (violin) grafigini kullanarak veri gorsellestirme yapiniz.




2.2.3. Scikit-learn

Pythonicin temel makine 6grenmesi kitliphanesidir. Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak makine 6grenmesi
sireci ucgtan uca yapilabilir. Scikit-learn kitlphanesinin baslica NumPy, Pandas, SciPy, Matplotlib ve
Seaborn gibi bagimliliklari bulunur. Scikit-learn blinyesinde bu kitliphaneleri kullanarak makine 6grenmesi
asamalarinda gerekli islemler igin moddiller sunar.

2.2.3.1. Scikit-learn Kurulumu ve ige Aktarilmasi

Sistemde Scikit-learn kurulu degilse Python Uzerinden pip install scikit-learn komutu ile kurulur. Jupyter
Notebook lizerinde kurulum yapmak igin !pip install scikit-learn komutu kullanilir. Anaconda platformu
Uzerinde Jupyter Notebook ile ¢alisiliyorsa Scikit-learn kitliphanesi kurulu olarak gelir. Scikit-learn
kiitiphanesi 6rnekte gosterildigi gibi ice aktarilarak versiyonu yazdirilabilir.

- 7
32. ORNEK /

import sklearn
print (*Versiyon:”, sklearn.__version_ )

Cikti
Versiyon: 0.23.2

2.2.3.2. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi uygulamalari genellikle bes asamali bir slire¢ olarak degerlendirilir. Bu siiregler sunlardir:
e Degerlendirme

e Dagitim

e Veritoplama
e Veri6nisleme
¢ Model olusturma

Veri Toplama

Veri toplama, makine 6grenmesi slirecinde kullanilacak verinin bir veya daha fazla veri kaynagindan alinarak
(genellikle) yapisal bir veri seti haline getirilmesi asamasidir. internet iizerinde cok biiyiik veri yiginlari
bulunmaktadir ancak bu veri yiginlari yapisal (belirli bir formata uygun) degildir. Yapisal olmayan veriyi
isleme icin dogal dil isleme, metin madenciligi, blyik veri analizi gibi farkh teknikler kullaniimasi veya veri-
nin belirli bir formata (veri modeli) donistirilmesi gerekir. Yapisal veri, farkli dosya tirlerinde depolan-
makla birlikte uygulamalarda ¢ogunlukla CSV formatinda dosyalar kullaniimaktadir. Gelistiriciler kendi
veri setlerini kullanabilecekleri gibi farkl kisi, kurum ve kuruluglarin kullanima sundugu veri setlerini de
kullanabilirler. Makine 6grenmesi ve veri analizinde kullanilan kiitliiphaneler pratik yapilabilmesi igin 6rnek
veri setleri (toy datasets) icerir. Veri setleri ve makine 6grenmesi uygulamalari igin internet topluluklari ve
etkin platformlar bulunmaktadir. Kaggle; veri setlerine ulasmak, makine 6grenmesi uygulamalari gelistirmek
ve dlizenlenen yarismalara katilmak icin kullanilan popiiler bir platformdur. Kaggle’da binlerce veri seti ve
makine 6grenmesi uygulamasi ¢alismasi, kullanicilara tcretsiz olarak sunulur.

Veri On isleme
Veri setinin incelenerek modelleme icin uygun héale getirilmesi siirecidir.

Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi ve ice Aktariimasi

Makine 6grenmesi ve veri bilimi icin temel kitlphanelerin ylklendigi asamadir. Bu asamada ihtiyaca gore
NumPy, Pandas, Matplotlib, Seaborn ve Scikit-learn kitlphaneleri ice aktarilir. Kiitiphaneler sistemde
yukll degilse kurulmalidir. Modiilleri icindeki alt modiillerin ve metotlarin gakismamasi ve kullanilmayacak
modiillerin yer kaplamamasi igin from ... import ... ifadesinin kullanilarak sadece gerekli modiillerin ve alt
modiillerin yliklenmesi tavsiye edilir.
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- 7
33. ORNEK /

# Kutuphanelerin yuklenmesi.
import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib._pyplot as plt
import seaborn as sns

metriklerinin ice aktarilmasi.

from sklearn import datasets, svm, metrics

from sklearn.model_selection import train_test split
# Uyarilarin kapatilmasi.

import warnings

warnings.filterwarnings (“ignore”)

# Scikit-learn veri setlerinin, siniflandiricilarin ve performans

Veri Setinin Yiiklenmesi

Veri seti ile ilgili islemler dogrudan veya dolayl olarak Pandas ve NumPy kittphaneleri kullanilarak yapilir.
Scikit-learn veya Seaborn kitiiphaneleri veri ylikleme metotlarina sahiptir. Bu metotlar da arka planda
Pandas, NumPy kittphanelerini veya onlari kullanan kitiphaneleri kullanir. Veri setini yiiklemek igin farkli
modiiller kullanilabilir. iris veri seti, makine 6grenmesi pratikleri icin kullanilan popiiler bir veri setidir. Veri
setinde iris ciceginin Ug tiriine (virginica, versicolor ve setosa) ait dért nitelige iliskin 6lciler bulunur. Dért
nitelik; alt yaprak uzunlugu (sepal-length), alt yaprak genisligi (sepal-with), Ust yaprak uzunlugu (pedal-
length), Ust yaprak genisligi (pedal-width) seklindedir. Veri setinde dort 6zellige ait 6lgller santimetre olarak
verilmistir. Veri setinde bu doért 6zelligin yaninda gigegin turline iliskin species (tir) kolonu bulunmaktadir.

Ornekte Seaborn kiitiiphanesinde hazir olarak gelmekte olan iris veri seti yiiklenmektedir.

- 7
34. ORNEK /

# Seaborn kiittiphanesinin ice aktarilmasi.
import seaborn as sns

# Hazir veri setinin ylklenmesi.

iris = sns.load_dataset(“iris”)

# Veri setinin ilk satirlarini gdsterme.
print (iris.head())

# Nesnenin tipi.

print(type(iris))
print(type(iris))
Cikti
sepal_length sepal_width petal_length petal_width species
0 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
1 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
2 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
3 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
4 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
<class “pandas.core.frame._DataFrame’”>
A
y
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Pandas ile web Uizerindeki veri dosyalarina erisilebilir. Ornekte web {zerindeki iris.csv dosyasi Pandas veri
cercevesi olarak yiklenmistir.

- 7
35. ORNEK /

iris = pd.read_csv(“https://raw.githubusercontent.com/mwaskom/
seaborndata/master/iris.csv’)
iris.head()

Cikti
sepal_length sepal _width petal length petal _width species
0 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
1 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
2 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
3 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
4 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa

Scikit-learn icinde yer alan iris veri seti, 6rnekteki gibi ylklenerek bir Pandas veri cercevesine (data frame)
aktarilabilir.

- 7
36. ORNEK /

# Kutuphanelerin yuklenmesi.

from sklearn.datasets import load_iris

import pandas as pd

# Veri seti bir numpy dizisi.

veri = load_iris(Q)

print(type(veri.data))

# dataframe (veri cercevesi) olusturuluyor.

df = pd.DataFrame(veri.data, columns = veri.feature_names)

df.head()
Cikti

<class “numpy.ndarray’>

sepal_length sepal_width petal_length petal_width
(cm) (cm) (cm) (cm)
5.1 3.5 1.4 0.2
4.9 3.0 1.4 0.2
4.7 3.2 1.3 0.2
4.6 3.1 1.5 0.2
5.0 3.6 1.4 0.2
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Veri Setinin incelenmesi
Veri setini incelemek icin head, tail, describe, info ve sample metotlari kullanilabilir.

Pandas veri cercevesine ylklenen iris veri seti incelenebilir.

37. ORNEK /
# veri tipleri ve eksik veri hakkinda bilgi alma.
iris.info(Q)
Cikti
<class “pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 150 entries, 0 to 149
Data columns (total 5 columns):
# Column Non-Null Count Dtype
0 sepal_length 150 non-null float64
1 sepal_width 150 non-null float 64
2 petal_length 150 non-null float64
3 petal_width 150 non-null float64
4 species 150 non-null float64
dtypes: float64 (4), object (1)
memory usage: 6.0+ KB
38. ORNEK /
# Veri seti Ozet istatistikler.
iris.describe()
Cikti

sepal_length sepal_width petal_length petal_width
count 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000

mean 5.843333 3.057333 3.758000 1.199333
std 0.828066 0.435866 1.765298 0.762238
min 4.300000 2.000000 1.000000 0.100000
25% 5.100000 2.800000 1.600000 0.300000
50% 5.800000 3.000000 4 _350000 1.300000
75% 6.400000 3.300000 5.100000 1.800000
max 7.900000 4.400000 6.900000 2.500000

Veri setiniincelemek icin Seaborn kitliphanesi kullanilarak veri gorsellestirme yapilabilir. Veri gorsellestirme
ile veri setinin anlasiimasi kolaylastirilir. Makine 6grenmesi icin kullanilacak yéntemlerin se¢ciminde yardimci
olur.
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39. ORNEK /

# Tirlere gobre veri gdrsellestirme.

sns.set_theme() # Tema secimi.

sns.relplot( data = iris, x = “sepal_length’, y = “sepal_width~,
hue="species’, height=10)

Cikt1 (Gorsel 2.32)

# Column Non-Null Count Dtype
0 sepal_length 150 non-null float64
1 sepal_width 150 non-null float64
2 petal_length 150 non-null float64
3 petal_width 150 non-null float 64
4 species 150 non-null float64

Goérsel 2.32: Iris veri seti tiirlerine gére canak yapragi sacilim grafigi




: 7
40. ORNEK /

# boxplot ile bir 6zellik petal lengh 6zelliginin incelenmesi.
sns.catplot(x = ”species”, y = ”petal_length”, kind = box”,

data = iris, height = 10)
Cikt1 (Gorsel 2.33)

Gorsel 2.33: iris veri seti tiirlerine gére ta¢ yaprak uzunlugu kutu grafigi

Benzer sekilde diger 6zellikler icin de veri gorsellestirme islemleri yapilarak veri setindeki 6zellikler arasindaki
iliskiler incelenebilir. Ozelliklerin tiirlere gére ikili gbrsellestirmeleri tek bir grafikte coklu olarak yapilabilir.

A
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41. ORNEK /

g = sns._PairGrid(iris, hue = ”species”)

# diogonalin {isti sacilim grafikleri ile dolu olsun.
g-map_upper(sns.scatterplot)

# Diogonalin alti yodunluk grafigi olsun.

g.map lower (sns.kdeplot, fill = True)

# Diogonaldeki grafikler histogram olsun.
g-map_diag(sns.histplot, kde = True)

Cikt1 (Gorsel 2.34)

Gérsel 2.34: iris eslestirme tablo (pair grid) grafigi

Ozellik Secimi ve Eksik Veriler ile ilgili islemler

Bir veri seti yuklenerek incelendikten sonra uygulamada kullaniimayacak 6zellikler belirlenerek Pandas
kiitiphanesinde anlatilan metotlar (drop, iloc ve loc) kullanilarak veya kolon adlari belirtilerek veri setinden
¢ikarlabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari eksik veriyle ¢alismaz. Bu ylzden veri seti inceleme isleminde
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eksik veri belirlenirse islem yapilmasi gerekir. Eksik veri ile ilgili islemler yapilirken farkli kiitiphanelerin
modiillerinden yararlanilir. Eksik veri ile ilgili iki tir islem yapilabilir. Birinci yol eksik veri olan satirlarin veri

setinden gikarilmasidir.

» 7
42. ORNEK /

# Orijinal veri seti https://www.kaggle.com/’dan uyarlanmistir.
# veri setinin yuklenmesi.
df_boy kilo = pd.read_csv(“datas500 kisi_boy kilo_eksik veri.csv’,

sep = 7;7)
df_boy kilo.head()
Cikta

Cinsiyet Boy Kilo
0 NaN 140.0 129.0
1 E 140.0 152.0
2 E 140.0 79.0
3 K 140.0 NaN
4 E 140.0 52.0

Ornek veri setinde 500 kisinin cinsiyet, boy ve kilo verisi bulunmaktadir. Veri setindeki satirlarda
eksik veri (NaN) bulunmaktadir.

- 7
43. ORNEK /

df_boy_kilo.info()

Cikta

<class “pandas.core.frame.DataFrame”>
Rangelndex: 500 entries, 0 to 499
Data columns (total 3 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 Cinsiyet 462 non-null object
1 Boy 450 non-null float64
2 Kilo 450 non-null float64

dtypes: float64 (2), object (1)
memory usage: 11.8+ KB

info metoduyla veri seti hakkinda bilgi alindiginda cinsiyet sitununda 500-462=38 eksik veri oldugu, boy
ve kilo sttunlarinda ise 500-450=50 eksik veri bulundugu gorilmektedir. Boy santimetre olarak kilo ise kg

olarak verilmistir. Boy ve kilo numerik (float64), cinsiyet ise kategorik (nesne) veri tipindedir.
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isnull ve sum metotlari birlikte kullanilarak eksik veri sayisi belirlenebilir.

- 7
44. ORNEK /

# Eksik veri sayisi.

df_boy kilo.isnull(Q).sum(Q)

Cikti

Cinsiyet 38
Boy 50

Agirlik 50
dtype: int6

Veri setindeki sayisal 6zelliklere ait 6zet istatistikler describe metodu kullanilarak incelenebilir.

45. ORNEK /
# Veri setine iliskin o6zet istatistikler.
df _boy Kilo.describe()
Cikti
Boy Agirlik
count 450.000000 450.000000
mean 169.893333 105.975556
std 16.387626 32.282327
min 140.000000 50.000000
25% 156.000000 80.000000
50% 170.500000 106 .000000
75% 184 .000000 136.000000
max 199.000000 160.000000

Pandas kittuphanesinden dropna metodu kullanilarak eksik verinin bulundugu satirlar ¢ikarilabilir.

46. ORNEK

# Eksik verilerin cikarilmasi.
df_boy kilo_dna=df_boy_kilo.dropna()
# Ayni veri seti lizerinde degistirilmek istenirse.
# df_boy kilo.dropna(inplace=True)
df_boy kilo_dna.info()
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Cikti

<class “pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 362 entries, 1 to 497
Data columns (total 3 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 Cinsiyet 462 non-null object
1 Boy 450 non-null float64
2 Kilo 450 non-null float64

dtypes: float64 (2), object (1)
memory usage: 11.3+ KB

Veri setindeki eksik veri ¢ikarildiktan sonra satir x, siitun sayisi shape metodu ile goriilebilir.

- 7
47. ORNEK /

# Veri setinin sekli.

df _boy kilo_dna.shape

Cikti
(362,3)

Veri setinden eksik veriler ¢ikarildiginda 362 satirlik ve 3 siitunluk bir veri gcercevesi elde edilir. Gorildigi
gibi veri setinden eksik veri ¢ikarildiginda dogal olarak veri seti eksilir. Bu durumu énlemek igin eksik verinin
giderilmesinde ikinci bir yol olarak eksik verinin yerine yeni bir deger atamasi yapilabilir. Deger atamasi
yapilirken yeni deger sabit bir sayi olabilecegi gibi ortalama deger veya bir ydntemle hesaplanmis deger de
atanabilir. Pandas ile sayisal 6zelliklerde eksik veri yerine sabit deger atanmasi igin fillna metodu kullanilir.

- 7
48.0RNEK /

# Pandas ile eksik verinin yerine sabit deJer atanmasi.
df_boy kilo[“Boy”] .fillna (170)

# Ayni veri cercevesi lizerinde deJistirilmek istenirse.
# df boy kilo[“Boy”].fillna (170, inplace=True)

Cikti

0 140.0
1 140.0
2 140.0
3 140.0
4 140.0




495 198.0
496 198.0
497 199.0

498 170.0
499 199.0
Name: Boy, Length: 500, dtype: floaté64

Pandas ile kategorik 6zelliklerde eksik veri yerine sabit deger atanmasi.

: A
49. ORNEK /

# Kategorik veride eksik varsa.
# Eksik cinsiyet bilgisi E olarak atanir.
df_boy_kilo[“Cinsiyet”] .fillna(“E”)

# Ayni veri seti Uzerinde dedistirilmek istenirse.
# df boy kilo[“Boy”].fillna (170, inplace=True)

Pandas ile sayisal 6zelliklerde eksik veri yerine sabit deger atanmasi.

: 7
50. ORNEK /

# sayisal degerlere ortalama deder atanmasi.

df boy kilo.fillna(df boy kilo.mean())

# inplace = True parametresi eklenirse dedisiklik veri setine
uygulanir.

Cinsiyet Boy Agirlik
NaN -000000 129.000000
-000000 152.000000
-000000 79.000000
.000000 105.975556
.000000 52.000000
.000000 136.000000
.000000 50.000000
-000000 156.000000
-893333 99.000000
NaN -000000 92.000000

500 rows x 3 columns

Boy ve agirlik degerlerinin tutuldugu sttunlarda eksik veri yerine ortalama degerler

(mean boy = 169.893333 agirlik = 105.975556) atanmistir.
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mean metodu yerine median metodu kullanilirsa ortalama deger yerine ortanca deger atanir.

51. ORNEK /
# sayisal degerlere ortanca deder atamasi.
df boy kilo.fillna (df boy kilo.median())
# inplace = True parametresi eklenirse dedisiklik veri setine
uygulanir.
Cikti
Cinsiyet Boy Agirlik
NaN 140.0 129.0
E 140.0 152.0
E 140.0 79.0
K 140.0 106.0
E 140.0 52.0
E 198.0 136.0
K 198.0 50.0
E 199.0 156.0
E 170.5 99.0
NaN 199.0 92.0
500 rows x 3 columns
Boy ve agirlik degerlerinin tutuldugu sttunlarda eksik veri yerine ortalama degerler
(mean boy = 170.5 agirlik = 106) atanmistir.

Kayip veri islemleri igin Scikit-learn kutliphanesindeki Imputer sinifi kullanilir. Imputer sinifinda strategy,
missing_values ve axis olmak Ulzere li¢ 6nemli 6zellik bulunur. Scikit-learn kittphanesi kullanilarak eksik
veri deger atama stratejileri, sayisal ve kategorik 6zellikleri veri yapilarindan dolayi degisiklikler gosterir. Bu
ylzden eksik veri ile ilgili islem yaparken sayisal ve kategorik 6zellikler ayri olarak ele alinmalidir.

strategy ozelligi, eksik verinin yerine atanacak degerin belirlenmesinde kullanilacak yontemi se¢mek icin
kullanilir. Sayisal 6zellikler icin ortalama (strategy=mean), ortanca (strategy=median), sabit deger atama
(Ornek: strategy =’constant’, fill_value=0) kullanilir. Kategorik dzellikler icin ise en ¢ok tekrarlanan (strategy
=most_frequent) degerin veya sabit deger (strategy="constant’, fill_value="E’) atanmasi kullanilr.

missing_values ozelligi kayip veriyi tanimlamak icin kullanilir. Veri yoksa np.nan kullanilir. Eksik veriyi ifade
etmek igin farkh bir deger kullanildiysa (6rnek: yok, eksik) belirtilmelidir.

axis ise yapilacak islemlerin satir veya sttunlar bazinda isleme alinmasini saglamak igin kullanilir. Sttun igin
1, satir i¢in O degeri verilmelidir.

Eksik veri tamamlanirken Imputer sinifinin fit, transform ve fit_transform metotlari kullanilir.

fit metodu belirtilen strateji dogrultusunda eksik veri icin atanacak degerin siitunlardan hesaplanmasini
saglar.

transform ise hesaplanan deger atanarak eksik verinin dénustlrilmesini saglar.

fit_transform metodu ise fit ve transform metodunun yaptigi islemleri birlikte yapar.
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52. ORNEK /

# Scikit-learn kiitiphanesinden Imputer modiilti kullanilir.

# Kayip veriye ortalama dederi atama.

from sklearn.impute import Simplelmputer

imp = Simplelmputer(missing_values=np.nan, strategy = “mean”)

# Sayisal kolonlar listeye atanir.

numerik_ozellikler=[“Boy”, “Agirlik”]

# sayisal siitunlarin ortalama dederini 6§grenir ve stratejiye gore
6drenir ve stratejiye gore degeri NAN dederlere uygular.

df boy kilo impl=imp.fit transform(df boy kilo[numerik ozellikler])
df boy kilo impl

Cikti

array([[140. 129.
[140. 152.
[140. 79.
[140. 105.97555556
[140. 52.

[198. , 136.
[198. , 50.
[199. , 156.
[169.89333333, 99.
[199. , 92.

e e e ] e b e ]
-

e
o/

Eksik veriye sabit deger atamak.

: 7
53. ORNEK /

# Eksik veriye sabit bir de§er atamak.

# boy stitununda NAN deJerlere sabit deder 165 olarak belirlenmistir.
imp = Simplelmputer(missing_values = np.nan, strategy = "constant”,
fill value = 165)

df boy kilo.Boy = imp.fit transform(df boy kilo[“Boy”].values.
reshape(-1,1))[:,0]

df_boy kilo.Boy.head()

0 140.0
1 140.0
2 140.0
3 140.0
4 140.0
Name: Boy, dtype: floaté64




Kategorik eksik veriyi tamamlamak.

7

54. ORNEK /

# En cok tekrarlanan deder de atanabilir.

# imp = Simplelmputer(missing values = np.nan, strategy = “most_
frequent”)

df boy kilo.Cinsiyet = imp.fit transform(df boy kilo[“Cinsiyet”].
values.

reshape(-1,1))[:,0]

df_boy kilo.Cinsiyet_head()

Cikti

0
1
2
3
4
N

ame: Cinsiyet, dtype: object

Eksik veri Gzerinde islemler yapilarak veri seti, makine 6grenmesinin sonraki asamalari icin hazirlanmaldir.
Veri setinin blyiklGgu, eksik veri sayisi, veri tiirt ve verinin dagihmi gibi 6zelliklere bakilarak eksik verinin
giderilmesi i¢in 6rneklerde gosterildigi gibi yontemler belirlenir ve uygulanir. Bu yontemler disinda eksik
verinin tamamlanmasi igin regresyon ve kiimeleme ydntemleri de kullanilabilir. Ornekte eksik veri silinerek
veri seti Gzerine kaydedilmistir.

7

55. ORNEK /

import pandas as pd

# kategorik verinin dontstiriilmesi.

# Orijinal veri seti https://www.kaggle.com/’dan uyarlanmistir.
# veri setinin yuklenmesi.

df _boy kilo = pd.read_csv(“datas/500 kisi_boy kilo _eksik veri.
csv’, sep = 7;7)

df _boy kilo.head()

# Eksik verilerin cikarilmasi.

df _boy kilo.dropna(inplace = True)

print(df_boy kilo.info())

print (df_boy_kilo)

Cikta
<class “pandas.core.frame.DataFrame”>
Int64Index: 362 entries, 1 to 497
Data columns (total 3 columns):
# Column Non-Null Count Dtype
0 Cinsiyet 362 non-null object
1 Boy 362 non-null float64
2 Agirlik 362 non-null float64




dtypes: float64 (2), object (1)
memory usage: 11.3+ KB
None

Cinsiyet Boy Agirlik
1 E 140.0 52.0
2 E 140.0 79.0
4 E 140.0 52.0
5 E 140.0 143.0
6 K 140.0 76.0
492 E 198.0 50.0
494 E 198.0 109.0
495 E 198.0 136.0
496 K 198.0 50.0
497 E 199.0 156.0
[362 rows x 3 columns]

Kategorik Verinin Déniistiiriilmesi ve Dummy (Kukla) Degiskenlerin Cikarilmasi

Makine 6grenmesi algoritmalari kategorik veriyi dogrudan kullanamaz. Makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanabilmek icin kategorik verinin sayisal olarak kodlanmasi (donustirilmesi) gerekir. Bunun igin iki yon-
tem kullanilmaktadir: Label encoding ve one hot encoding. Label encoding yonteminde kategorik verideki
essiz her deger igin bir tam sayi atamasi yapilir.

Species Label Encoding
setosa 0
versicolor 1
virginica 2
setosa 0
56. ORNEK /

# kiitUphanelerin ice aktarilmasi.

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

import pandas as pd

# 1ris veri setinin yuklenmesi.

iris = pd.read_csv(“https://raw.githubusercontent.com/mwaskom/
seaborndata/master/iris.csv’)

# indis numarasi 0,50 ve 100 olan 3 satirin yazdirilmasi.
print(iris.loc[[0,50,100],:D

# labelencoder nesnesi etiketleri belirlemek icin kullanilir.
label _encoder = LabelEncoder()

# species altinda benzersiz dederlerin (kategori etiketlerinin)
bulunmaszi.
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print(iris[“species’].unique())

# species kolonundaki etiketleri kodlama.

iris[“species’]= label encoder.fit transform(iris[“species’])
# indis numarasi 0,50 ve 100 olan 3 satirin yazdirilmasi.
print(iris.loc[[0,50,100],:1)
print(iris[“species’].unique())

sepal_length sepal_width petal length petal width species

0 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
50 7.0 3.2 4.7 1.4 versicolor
100 6.3 3.3 6.0 2.5 virginica

[ "setosa™ “versicolor®™ “virginica“]
sepal_length sepal_width petal_length petal_width species

0 5.1 3.5 1.4 0.2 0
50 7.0 3.2 4.7 1.4 1
100 6.3 3.3 6.0 2.5 2
[0 1 2]

One hot encoding yontemi ise kategorik verideki essiz her deger bir siituna donusturilerek ilgili situna 1
degerinin diger sttunlara ise 0 degerinin atandigi kodlama gesididir.
Species setosa versicolor virg
setosa
versicolor
virginica

o U S e B
O o R, O

setosa

- 7
57. ORNEK /

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.compose import ColumnTransformer

import pandas as pd

# 1ris veri setinin yuklenmesi.

iris = pd.read_csv(“https://raw.githubusercontent.com/mwaskom/
seaborndata/master/iris.csv’)

# indis numarasi 0,50 ve 100 olan 3 satirin yazdirilmasi.
print(iris.loc[[0,50,100],:D

# labelencoder nesnesi etiketleri belirlemek icin kullanilir.
ohe_encoder = OneHotEncoder()

# species altinda benzersiz degerlerin (kategori etiketlerinin)
bulunmaszi.

print(iris[“species’].unique())

# species kolonundaki etiketleri kodlama

iris_ohe = iris[“species’].values.reshape(-1,1)

print(“Yeniden boyutlandirildi:”, Iris_ohe.shape)




Belirle ve sayisal dederlere donistur.

= ohe encoder.fit transform(iris ohe)

diziye cevrilir.

y = y.toarray()

sonuc_y = pd.DataFrame(data = y, index = range(150),
columns = [“setosa’, ’versicolor’, ’virginica’])
print{sonuc_y)

# veri setine ekleme.

#
y
#

print(veriseti_fnl._.loc[[0,50,100],:D
sepal_length sepal_width petal_length petal_width

0 5.1 3.5 1.4 0.2
50 7.0 3.2 4.7 1.4
100 6.3 3.3 6.0 2.5
[ "setosa™ “versicolor®™ "virginica®]
(150, 1)
setosa versicolor virginica
0 1.0 0.0 0.0
1 1.0 0.0 0.0
2 1.0 0.0 0.0
3 1.0 0.0 0.0
4 1.0 0.0 0.0
145 0.0 0.0 1.0
146 0.0 0.0 1.0
147 0.0 0.0 1.0
148 0.0 0.0 1.0
149 0.0 .0 1.0

[150 rows x 3 columns]

sepal_ sgpal_ petal_ setosa versicolor
length width length
0 5.1 3.5 1.4 1.0 0.0
50 7.0 3.2 4.7 0.0 1.0
100 6.3 3.3 6.0 0.0 0.0

veriseti_fnl = pd.concat([iris.iloc[:,0:3], sonuc vy],

axis = 1)

species

setosa
versicolor
virginica

virginica
0.0

0.0
1.0

One hot encoding donisiimiinde tiir kategorisi 3 slituna dontstiridlmustir. Tar igin Gg stunun ikisinin
degerinin 0 olmasi digerinin 1 olmasi anlamina gelir. Bu durum kukla degisken olarak adlandirilan duruma
yol agar. Kukla degisken, makine 6grenmesi modellerinde sonuglari olumsuz etkileyebilecegi icin veri

setinden ¢ikarilmalidir.

Ornekte; kukla degiskeni engellemek icin final veri setinde setosa, versicolor ve virginica kolonlarindan

birinin ¢ikarilmasi gerekir.




Veri Setinin Boliinmesi

Denetimli 6grenme modellerinde (siniflandirma ve regresyon) veri seti, egitim ve test seti olarak iki
pargaya ayrilir. Egitim seti modeli egitmek (parametreleri ayarlamak) igin kullanilirken test seti ise modelin
performansini test etmek icin kullanilir. Kaggle gibi platformlarda veri seti egitim ve test olarak ayri dosyalar
halinde verilebilir. Denetimsiz 6grenme modellerinde (kiimeleme) ise veri seti béliinmez. Modelin egitimi
icin veri setini bolerken egitim ve test icin verinin homojen olarak dagilmasini saglamak gerekir. Sinif
etiketleri oranlari egitim ve test verisi icin benzer olmalidir. Sinif etiketleri esit dagilmazsa model bir sinifa
ait 6zellikleri diger siniflara gore daha iyi 6grenir. Model bu sekilde egitilirse test verisinde farkli siniflara ait
tahminlerde basari dusecektir. Denetimli modellerde veri seti egitim ve test olarak ayrilmasina ek olarak
veri setindeki situnlar 6zellikler, bagimsiz degiskenler (X) ve bagimli degisken, etiket, sonug (y) olarak ayrilir.
Denetimli 6grenme modellerinde veri seti dort parga olarak ele alinir.
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fkiitiphanelerin ice aktarilmaszi.

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test split

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
#Uyarilarin kapatilmaszi.

import warnings

warnings.filterwarnings (““ignore’)

#iris veri setinin yuklenmesi.

iris = pd.read_csv(“https://raw.githubusercontent.
com/mwaskom/seaborndata/master/iris.csv’)

#Veri setinin bolinmesi.

X_train, X _test, y train, y test = train_test split(
iris.loc[:, [“petal_length’, “petal_width’, “sepal_width”,
“sepal_length” 1],

iris.loc[:, “species’], test_size = 0.33, random_state = 0)

X_train: Egitim setindeki dzelliklerdir. iris veri setinde ¢anak ve tac yapraga ait uzunluk ve genislik degerle-
rinin bulundugu situnlardir.

X_test: Test setindeki 6zelliklerdir. X_train ile ayni sttunlar bulunur. Model egitildikten sonra modeli test
icin kullanilan test veri setindeki 6zelliklerdir.

y_train: Modeli egitmek icin kullanilan sinif etiketlerinin bulundugu sttundur. X_train 6zelliklerine karsilik
gelen tir sinif etiketleridir. Ornek olarak setosa, versicolor ve virginica verilebilir.

y_test: Modeli test etmek icin kullanilan sinif etiketlerinin bulundugu sttundur. y_test 6zelliklerine karsilik
gelen sinif etiketleridir. Modelin X_test veri seti Gzerindeki tahminlerini karsilagtirmak igin kullanilir.

test_size: Veri setinin ne kadarinin test olarak ayrilacagini belirtmek igin kullanilan parametredir. Varsayilan
degeri 0,25 tir (%25). Genellikle 0,20-0,33 araliginda bir deger kullanilir.

random_state: Veri setinden rastgele olarak veri kiimesi segilmesini saglar. Bir sayi verildiginde o sayi i¢in
hep ayni rastgele veri kiimesi olusturulmasini saglar. Bu sayede modelin uygulamasinda ve performans
metriklerinde hep ayni sonuglar alinir.

Veriyi Standartlagtirma, Normalizasyon ve Olgeklendirme

Veri setindeki 6zelliklere ait sayisal degerler birbirinden ok farkl bir skalada olabilir. Ornek olarak bir
veri setinde bir siitunda calisma siiresi yil olarak verilmektedir. Ucret degeri ise dort haneli sayilar olarak
verilmektedir. Bir veri seti icinde aykiri (asiri ug) degerler de olabilir. Bir makine 6grenmesi modeli egitilirken
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bu degerler dénistirilmeden kullanilirsa iyi bir model gelistirilmesi glglesir. Bazi makine 6grenmesi
algoritmalari bu tir degerlerden ¢ok olumsuz etkilenir. Modelin sayisal olarak biyiik degerlerden daha
fazla etkilenme riski bulunmaktadir. Bu tiir olasi sorunlari engellemek icin degerleri belirli bir araliga
Olceklendirme islemleri yapiimalidir.

Normallestirme : Degerlerin 0-1 arasindaki degerlere eslesmesidir.

Standartlastirma : Degerlerin ortalama degeri 0, standart sapmasi 1 olacak sekilde normal dagilima esles-
tirilmesidir.

- 7
59. ORNEK /

#Standartlastirma icin kiitiphane ice aktariliyor.
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
#Yeni bir nesne olusturuluyor.

sc = StandardScaler()

#Egitim setindeki 6zelliklerin doniistirilmesi.

X train = sc.fit transform(X train)

X test = sc.fit transform(X test)

iris veri seti icin 6zelliklerin standartlastiriimasi egitim performans degerini artirirken test performans
degerini distrr.

Normallestirme i¢in sklearn.preprocessing modiliinden normalize nesnesi kullanilir.

- 7
60. ORNEK /

#kiitiphaneler ice aktariliyor.

from sklearn.preprocessing import normalize
#normallestirme isleminin yapilmaszi.
X_train = normalize(X_train)

X_test = normalize(X_test)

7/

SIRA SIZDE /

Boston ev fiyatlari veri seti Gzerinde Scikit-learn kitiphanesiyle veri 6n isleme islemlerini yapiniz.




2.3. MAKINE OGRENMESi iCiN KULLANILAN ALGORITMALAR

Makine 6grenmesi algoritmalari denetimli, denetimsiz, yari denetimli ve pekistirmeli olmak Uzere dort
sinifa ayrilir. Makine 6grenmesi siireci bir probleme ¢6zim bulmak amaciyla yiritilir. Uzerinde ¢ahisilan
problem durumlarina ve eldeki veri setine gére makine 6grenmesi modeli ve algoritma secilmelidir. Bu

amagla makine 6grenmesi tirine gére model gorselinden yararlanilir (Gorsel 2.35).

Denetimli Ogrenme
(Etiket / sonug)

1. Siniflandirma
(Cikti: Kategorik degisken)

Destek Vektor Makineleri
Diskriminant Analizi

Lojistik Regresyon

Karar Agagclari (Decision Tree)

K-NN (K en yakin komsu)

Sinir Aglari

1. Ornek: Bir cicegin tiriini belirle-
mek (iris veri seti).

2. Ornek: istenmeyen e-posta sinif-
landirma.

3. Ornek: Bir gorseldeki nesneyi ta-
nimlamak.

2. Regresyon
(Cikti: Surekli, sayisal degisken)

Lineer Regresyon

Destek Vektor Regresyon
Topluluk (Ensemble) Ogrenmesi
Karar Agagclari (Decision Tree)
Sinir Aglari

1. Ornek: ikinci el arag fiyat tahmini.

2. Ornek: Hava sicakligi tahmini.

Makine
Ogrenmesi

Yari Denetimli Ogrenme
(Az sayida etiketli veri,
cok sayida etiketsiz)

Denetimsiz Ogrenme
(Etiket / sonug yok)

Kendi kendine egitim (Self training)
Uretken (Generative) modeller
Grafik tabanli (graph based)

Coklu goriiniim algoritmalar

1. Birliktelik (Assocation)
(Girdiler: Kategorik degiskenler)

1. Ornek: Web sayfalarini siralama.
2. Ornek: Genetik calismalari, genleri
bulma.

Apriori
FP-Growth

1. Ornek: Market sepeti analizi.

2. Kimeleme (Clustering)
(Girdiler: Stirekli, sayisal degisken)

K-Means, K-Medoids, Fuzzy,
Hiyerarsik
Sinir Aglari

1. Ornek: Miisteri segmentasyonu.

3. Boyut indirgeme
(Dimension Reduction)
(Girdiler: Surekli, sayisal degisken)

PCA (Temel bilesenler analizi)
Bagimsiz bilesen analizi
Faktor analizi

Pekistirmeli Ogrenme
(Veri seti yok)

Q-Ogrenme
R-Ogrenme
TD (Zamansal Fark) Ogrenme

1. Ornek: Robotlar ve otonom arag-
lar igin yon bulma.

1. Ornek: Metin isleme.
2. Ornek: Biyiik veri gorsellestirme.
3. Ornek: Yiiz tanima.

Gorsel 2.35: Makine 6grenmesi tiirline gore model segimi

2.3.1. Denetimli (Gézetimli) Ogrenme Algoritmalari

Denetimli 6grenme modelleri siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir. Siniflandir-
ma bir 6rnegin ait oldugu sinifi, kategoriyi belirlemek icin kullanilir. Veri setindeki etiket, iki kategoriden
olusuyorsa ikili siniflandirma (binary classification), ikiden fazla kategoriden olusuyorsa g¢ok sinifl
siniflandirma (multi class clasification) olarak adlandirilir. Sinif adlarinin her birine etiket denir. Siniflandirma
icin kullanilacak veri setlerinde sinif etiketlerinin bulundugu bir siitun olmalidir. Regresyonda ise bu siitun
surekli sayisal bir deger olmalidir. Denetimli 6§renme algoritmalarinin segiminde 6rnekteki gibi bir yol
izlenebilir. iris veri setindeki tiir siitunu gigegin tiiriine (sinifina) ait kategorik bir veri icerir. Setosa, versicolor
ve virginica cicegin tirinu (sinifini) belirten etiketlerdir. Veri setinde tlr sitununda g kategori bulundugu
icin cok sinifli siniflandirmaya 6rnek olarak verilebilir. Cigege ait 6zellikler (sttunlar) ¢canak yaprak uzunlugu,
canak yaprak genisligi, ta¢ yaprak uzunlugu ve tag yaprak genisligidir. Bu 6zelliklere bagimsiz degisken adi
verilir. Cigegin tiirl ise bagimh degiskendir.

2.3.2. Denetimli (Gozetimli) Ogrenme Modeli Secimi

Veri seti egitim ve test olmak Uzere iki parcaya boltinlr. Egitim seti, 6zellikler (canak yaprak uzunlugu, canak
yaprak genisligi, tac yaprak uzunlugu ve tag yaprak genisligi) ve sinif etiketi (Setosa, versicolor ve virginica)
olarak sttunlara ayrilir. Makine 6grenmesinde bir problem durumu icin birden fazla model kullanilabilir.
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Makine 6grenmesi tiiriine gére model segimi gorselinden yararlanilarak denetimli 6grenme modellerinden
duruma uygun siniflandirma veya regresyon modellerden biri segilir (Gorsel 2.35). Bu asamada birden fazla
algoritma egitilerek test edilebilir.

Ornek: Siniflandirma igin K-NN, Regresyon icin Lineer Regresyon. Secilen model veri setindeki ézellikler ve
sinif etiketleri / sonug ile egitilir. Model, 6zellikler ile sinif / sonug etiketleri arasindaki iliskiyi 6grenir. Bu
asamada her algoritma farkli ¢alisir. Modelin egitiminde tim egitim setinin hem egitim hem de dogrulama
amach kullanilmasiyla (K katmanh ¢apraz dogrulama teknigi) gecgerliligi daha yiksek bir model elde edilebilir.
Model iginde kullanici tarafindan belirlenmesi gereken parametrelere hiper parametre denir.

Ornek: K-NN siniflandirmasinda K degeri gibi. Bu asamada izgara aramasi teknigi kullanilir. Bu teknikle
yuksek dogrulama sonuglari elde etmek igin ideal hiper parametre degerleri belirlenir.

- 7
61. ORNEK /

#Siniflandirici kiitiphanesinin ylklenmesi.

#Bir siniflandirici tanimlaniyor.

knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors = 2, p = 2, metric = “minkowski ™)
#Modelin editilmesi.

knn.fit (X train, y train)

Cikti

KNeighborsClassifier (algorithm = "auto’, leaf size = 30,
metric = “minkowski”, metric_params = None, n_jobs = None,
n_neighbors = 2, p = 2,weights = “uniform?”)

Ornekte egitim seti 10 esit parcaya (fold) bélinmektedir. Her seferinde 9 parga, modeli egitmek icin
kullanilirken 1 par¢a dogrulugu 6lgmek igin kullanilir. Bu islem 10 defa tekrarlanarak dogruluk olgusu
hesaplanir. Hesaplanan dogruluk olgulerinin ortalamasi modelin ortalama dogruluk 6lgiistini verir.

- 7
62. ORNEK /

#Capraz dogrulama nesnesi ice aktariliyor.

from sklearn.model_selection import cross_val _score

#Egitim setinin kaca boliinecedini belirleme.

fold_sayisi = 10

#On kere dogrulama islemi yapilarak sonuclar bir diziye atanir.
dogruluklar = cross_val _score(estimator = knn, X = X _train,

y = y_train, cv = fold_sayisi)

#np.mean ile ortalama dogruluk hesaplanir.

print(“ortalama Dogruluk: “, np.mean(dogruluklar))
print(*Dogruluklarin Standart Sapmasi: “, np.std(dogruluklar))

Cikti

Ortalama DogJruluk: 0.82
DoJruluklarin Standart Sapmasi: 0.09797958971132714

2.3.3. Denetimsiz (Gézetimsiz) Ogrenme Algoritmalari

Denetimsiz 6grenmede bir sinif / sonug siitunu bulunmaz. Veri setinde bir hedef degisken bulunmaz. De-
netimsiz 6grenme modelleri birliktelik, kimeleme ve boyut indirgeme problemlerinin ¢éztimiinde kullanilir.
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Birliktelik: Ozellikle market sepeti analizi adi verilen uygulamalarda hangi driinlerin birlikte satildigini
belirlemek icin kullanihr.

Ornek: E-ticaret sitelerindeki 6neri sistemleri bu mantikla galisir.
Kiimeleme: Denetimsiz 68renme, etiketsiz 6rneklerin benzer 6zelliklerine gére gruplandiriimasidir.
Ornek: Bankalarin, kredi karti kullanicilarini gruplara ayirmasi.

Boyut indirgeme: Cok sayida 6zelligi (boyut) temsil edecek daha az sayida 6zellik elde etmek igin kullanilir.
Cok sayida ozellik veri islemede ve model olusturmada zaman ve kaynak kullanimini artirir. Veri setindeki
ozellikler arasinda yiksek korelasyon olmasi model olusturulmasini olumsuz etkiler. Bu tiir nedenler, en az
bilgi kaybiyla en az sayida 6zelligi secmeyi (boyut indirgeme) 6nemli hale getirir.

Ornek: Yiiz tanima, sinyal isleme ve konusma tanima.

2.3.4. Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme Modeli Secimi

Veri seti egitim ve test olarak bolinmez ve tek parca olarak kullanilir. Denetimsiz 6grenmede de bir problem
durumu icin birden fazla model kullanilabilir. Bu asamada model segimi gérselinden yararlanilarak denetim-
siz 6grenme modellerinden duruma uygun olarak birliktelik, kimeleme ve boyut indirgeme modellerinden
biri segilir (Gorsel 2.35).

2.3.5. K-Means Kiimeleme

K-Means, kiimeleme igin kullanilan denetimsiz bir 6grenme modelidir. K hiper parametresi veri setinin
ka¢ kiimeye ayrilacagini belirler. Benzer 6geleri ayni kimelere yerlestirirken birbirine benzemeyen ogeleri
farkh kiimelere ayirir. K-Means kiimeleme algoritmasi asagidaki gibi calisir. K sayida rastgele kiime merkezi
belirlenir. Ornekler kiime merkezlerine olan mesafelerine gére kiimelendirilir. Her yeni &rnekte kiime
merkezi yeniden hesaplanir. Kime merkezleri degismeyene kadar 2. ve 3. adim tekrarlanir. Gorsel 2.36'da
ornek bir K-Means kiimeleme sonucu gosterilmektedir. Nihai kiime merkezleri ¢arpi ile isaretlenmistir.
Ornekte K=10 olarak belirlenmistir.

Gorsel 2.36: K-Means kiimeleme

Ornek: Kiimeleme icin duruma gore K-Means ve hiyerarsik algoritmalarindan biri kullanilabilir. Segilen
model, veri seti ile egitilir. Model, kullanilan algoritmaya gore 6zelliklerle ilgili benzerlikleri ve farkliliklari
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belirler. Bu asamada siniflandirma algoritmalari farkli calisir. Model gelistirilirken tim veri seti kullanilir.
Model iginde kullanici tarafindan belirlenmesi gereken parametrelere hiper parametre denir.

Ornek : K-Means kiimelemedeki K degeri gibi. Bu asamada i1zgara aramasi teknigi kullanilir. Bu teknikle
yuksek dogrulama sonuglari elde etmek igin ideal hiper parametre degerleri belirlenir.

7

63. ORNEK /

Bir kiimeleme modelinin tanimlanmasi.

#klimeleme sinifinin ice aktarilmasi.

from sklearn.cluster import KMeans

#n cluster hiper parametresi kime sayisini belirlemek icin kulla-
nilair.

k _ortalama = KMeans(n_clusters = 3)

#Modelin veri kullanilarak eJitilmesi.

kumeler = k ortalama.fit predict (data)

2.3.6. Denetimli (Gozetimli) Ogrenme Modellerinde Degerlendirme

Test setindeki 6zellikler (sinif etiketleri verilmeden) modelin siniflari tahmin etmesi icin kullanilir. Tahmin
siniflari ile gergek siniflar karsilastirilir ve siniflandirma metrikleri kullanilarak modelin basarisi élgilebilir.
Algoritmalar 6rneklerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek igin iki yontem kullanir: Esikleme ve yarismali
siniflandirma. Esiklemede sinif tiyeligi icin belirli bir esik degeri vardir. ikili siniflandirmada 0 ve 1 iki sinif
degeri olarak belirlendiginde esik degeri 0,5 olarak belirlenir. Ornek icin tahmin edilen deger, esik degerin
altinda ise 0 etiketli sinifa ait, esik degerin Ustlinde ise 1 etiketli sinifa ait olarak tahmin edilir. Yarismali
siniflandirmada ise 6rnegin her bir sinif igin bir ait olma olasiligi hesaplanir. Bu degerlerden biyik olan sinifa
ait oldugu tahmin edilir.

7

64. ORNEK /

import matplotlib._pyplot as plt

from sklearn import metrics

#Tahminler bir NumPy dizisi olarak ataniyor.
#knn.predict verilen test dederleri icin siniflari tahmin ediyor.
y_pred = knn.predict(X_test)

# hata matrisinin olusturulmasi.

cm = metrics.confusion_matrix(y_test, y pred)

# Veri cercevesine donlistiirme.

cm_df = pd.DataFrame(cm,

index = [“setosa’, ’versicolor’, ’virginica’],
columns = [“setosa’, ’versicolor”, ’virginica’])
#11x8 bluyikligtinde bir grafik cizme.

plt.figure (figsize = (11,8))

sns.heatmap(cm_df, annot = True)

Cikt1 (Gorsel 2.37)
<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f8037af6ad0>

122



-18

-16

-14

setosa

versicolor

virginica

setosa versicolor virginica

Gorsel 2.37: Siniflandirma matrisi grafigi

65. ORNEK

#Performansin dederlendirilmesi.

print (*Egitim dogrulugu (Accuarcy %) {}”.Format(100*knn.score(
X_train, y_train)))

print (“Test dogruludu (Accuarcy %) {}”.-Fformat(100*knn.score(
X_test, y test)))

Cikti
Egitim dodgrulugu (Accuarcy %) 99.0

o

Test dogrulugu (Accuarcy %) 98.0

Denetimsiz 6grenmeye O6rnek olarak kiimeleme algoritmasi drnegi ele alinmigstir. Birbirinden farkh 6rnekleri
iyi ayirma derecesi ve benzer érnekleri gruplama derecesi performansi belirler. Kimeleme algoritmalari igin
en popller olgutler: Silhouette katsayisi, Davies-Bouldin Endeksi ve Dunn dizinidir.

Dagitim (Deployment)

Dagitim, bir makine 6grenmesi modelinin yeni veri setlerinde ve farkli ortamlarda kullanilabilmesi anlamina
gelir. Python ile gelistirilen bir makine 6grenmesi modeli Flask ve Heroku kullanilarak internete tasinabilir.

is Hatti (Pipeline)

is hatti, makine 6grenmesi siirecini otomatiklestiren bir yaklasimdir. Scikit-learn kiitiiphanesinde pipeline
moduld kullanilarak makine 6grenmesi stirecindeki asamalar entegre bicimde tanimlanabilir.
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Bir is hatti Gorsel 2.38’de gosterildigi gibidir.

Olgeklendirme
ve
normalizasyon

Model Model
degerlendirme dogrulama

Veri
dénistiirme

Eksik verilerin

Veri temizleme Ozellik segimi islenmesi

Model egitimi

Pipe line model

Gorsel 2.38: [s hatti siireci

Bir is hatti siireci Python’da 6rnekteki gibi kodlanabilir. is hatti siireci pipeline sinifi kullanilarak tanimlanir.

Pipeline uygulamasini gergeklestirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz

1. Adim: SVM modelini ve 6lgeklendirme modellerini ige aktariniz.

#Model ice aktarilir.
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

2. Adim: Veri setini ice aktariniz. Veri setini egitim ve test olarak bolmek amaciyla modiili ice aktariniz.

#Veri setleri modiilti ice aktarilir.

from sklearn.datasets iImport make classification
#Veri setini bolmek icin kullanilan modil.

from sklearn.model_selection import train_test split

3. Adim: is hatti modiliinii ice aktariniz. Veri setindeki 6zellikleri ve etiketleri ayiriniz. Veri seti
ozelliklerini egitim, hedef egitim, 6zellikler test ve hedef test olarak ayiriniz.

#Pipeline (is hatti) ice aktarilair.

from sklearn_pipeline import Pipeline

#0zellikler (X) ve sinif etiketleri (y) ataniyor.

X, y = make classification(random state = 0)

# Egitim ve test verisi ic¢in 6zellikler ve etiketlerden veri seti
4 parcaya ayriliyor.

X_train, X_test, y train, y test = train_test split(X, vy,
random_state = 0)

4. Adim: Yeni bir is hatti tanimlayiniz. is hattinda 6lgeklendirme icin standart 6lgeklendirmeyi
seciniz. Model olarak SVM altinda Destek Vektor Siniflandirmasini seginiz.
pipe = Pipeline([(“scaler”, StandardScaler()), (“svc’, SVCO)YD

# Baska bir tahminleyici (estiamtor) algoritma da secilebilirdi.

# Model egitilir.

pipe.fit (X train, y train)

#Is hatti adimlari tanimlanir.

Pipeline(steps = [(“scaler”, StandardScaler()), (“svc’, SVCO)D
5. Adim: Modelin performans skoruna bakarak modeli degerlendiriniz.

pipe.score(X_test, y test)

Cikta
0.88
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Sik kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari K-NN, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri (SVM), K-Means,
Temel Bilesenler Analizi (PCA) ve Apriori seklindedir. Regresyon analizi ve yontemleri ayri bir konu olarak
ele alinmistir.

SIRA SIZDE /

Ornek veri seti (izerinde Scikit-learn kiitiiphanesiyle modelleme ve is hatti tanimlama islemlerini
yapiniz. Onceki ¢alismalarinizdan yararlaniniz.

2.4. REGRESYON ANALIZi VE TURLERI

Regresyon analizi 6zellik (bagimsiz degisken) veya ozelliklerle bir bagimli degisken arasindaki iligkiyi
belirlemek icin kullanilir. Regresyon icin kidem-ticret, ¢alisma siresi-alinan not ve kan degerleri-hastalik
durumu gibi 6rnekler verilebilir. Regresyon analizi gozetimli 6grenme yontemlerindendir. Dogrusal ve
dogrusal olmayan regresyon modelleri bulunmaktadir.

2.4.1. Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Regresyon

Dogrusal regresyon diiz bir ¢izgiyle ifade edilebilen bir model tlradir. Basit dogrusal regresyon ve g¢oklu
dogrusal regresyon olmak Uzere iki tir dogrusal regresyon vardir. Dogrusal olmayan regresyon diiz bir gizgi
ile ifade edilemeyen modeller igin kullanilir. Polinominal regresyon ve lojistik regresyon, dogrusal olmayan
regresyon tarleridir.

2.4.2. Basit Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iliskiyi tanimlamak igin kullanilan dogrusal bir modelin
tanimidir. Basit dogrusal regresyonda degiskenler de bagimli degisken ve bagimsiz degiskendir. Dogrusal
regresyonun amaci gercek degerlere en yakin dogruyu gizmektir. Dogrunun gercek degerlere uzakliklari
hesaplanir. Ortalama uzaklik degerleri (hata) en dusik dogrunun formaliu bulunur. Dogrusal regresyon
asagidaki gibi formile edilebilir.

y=B,+B, X+e
Burada;

[30 : Dogrunun y eksenini kestigi nokta ve regresyon sabitidir.

B1 : Dogrunun egimi veya katsayi

X : Bagimsiz degisken degeri

€ : Hata degeri

Ornekte basit dogrusal regresyon dogrusu gésterilmektedir (Gorsel 2.39).

Gorsel 2.39: Basit dogrusal regresyon



2.4.3. Coklu Dogrusal Regresyon
Birden fazla bagimsiz degiskenin ve bir bagimli degiskenin bulundugu regresyon modeli ¢coklu dogrusal
regresyon modelidir. Coklu dogrusal regresyon modeli asagidaki gibi formile edilebilir. Mesai siiresi ve
kidem seviyesinin Ucrete etkisi ¢oklu dogrusal regresyona ornek verilebilir. Coklu dogrusal regresyon
formull asagidaki gibidir.

y= [30+ lel + [32X2 +..+ snxn +€
Burada;

BO : Regresyon sabiti

Bl, [32, vy Bn : Bagimsiz degiskenlerin katsayilari

Xy Xo oy X Bagimsiz degiskenlerin degerleri

€ : Hata degeri

2.4.4. Polinominal Regresyon (Polynominal Regression)

Degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi durumlarda Polinomsal Regresyon analizi yapilmaktadir.
Polinomsal regresyon modellerinde denklemdeki parametre sayisi ile veri kiimesindeki degisken sayisi
dogrudan iliskili olmayabilir. Dogrusal regresyondan farkl olarak bir dogru yerine bir polinom grafigi
cizilmektedir. Polinom derecesi olusturulan modelin uyumunu etkiler.

y=B,+BX+BX*+..+b X"+e

Burada h polinom derecesini géstermektedir. ikinci derece polinoma kuadratik, iigiincii derece polinoma
kiibik ve dordiincii polinoma kuartik denir.

Ornekte pozisyon ile maas arasindaki iliski 4. dereceden bir polinom denklemi ile gérsellestirilmistir (Gorsel
2.40).

Gorsel 2.40: Polinominal regresyon



2.4.5. Lojistik Regresyon (Lojistic Regression)

Siniflandirma igin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bir veya daha fazla bagimsiz
degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi modellemek igin kullanilir. Lojistik regresyon ikili siniflan-
dirma igin bir regresyon fonksiyonu olusturur. Bu fonksiyon ikili bir sinif igcin 0 ve 1 giktilari Gretir. Lojistik
regresyona cinsiyet tahmini (erkek, kadin) ve hastalik durumu (pozitif, negatif) 6rnek verilebilir. Ornekte
lojistik regresyon ve lineer regresyon arasindaki fark grafiksel olarak gosterilmektedir (Gorsel 2.41).

Gorsel 2.41: Lojistik regresyon

2.4.6. Tahmin Modellerinin Degerlendirilmesi En Kiiglik Kareler Yontemi

Regresyon yontemlerin basarisi ortalama kare hata (MSE) olcitu ile karsilastirilir. En kicuk kareler yéntemi
ortalama kare hatanin (MSE) minimize edilmesine dayalidir. En kii¢lik kareler yonteminde hatayl minimize
edecek regresyon cizgisini elde etmek amaglanmaktadir. Ornekte gercek degerlerin regresyon cizgisine
uzakhklari gosterilmistir. Her bir regresyon modeli degerlendirilirken gercek verilerin regresyon cizgisine
olan uzakliklar toplanarak bir deger elde edilir. Toplam uzakliklari minimize edecek bir dogruyu elde etmek
icin regresyon formiliinde sabit ve katsayl degerleri degistirilir. En kiicuk kareler yontemiyle en uyumlu
model bulunur (Goérsel 2.42).

Regresyon
Cizgisi

Gorsel 2.42: Lojistik regresyon



2.4.7. Esikleme ve Yarismali Siniflandirma

Regresyon gibi tahminlerde kullanilan modellerin siniflandirma yapabilmesi icin alinan sonuglarda esikleme
yapilr. Etiketler 0 ve 1 ise esikleme 0,5 olur. Siniflamada 0,5 ve Usti 1 etiketi olarak tahmin edilirken 0,5 alti
ise O etiketi olarak tahmin edilir. Veri setinde ikiden ¢ok etiket varsa sonug yarismali siniflandirma yapilarak
belirlenir. Yarismal siniflandirmada sinif olasilik degeri bliylk olan sinif yarista digerlerini gecerek tahmin
sinifi olur.

Korelasyon ve Regresyon iliskisi

Regresyon degiskenler arasindaki neden-sonug iliskisini arastirirken korelasyon iki degisken arasindailiskinin
yonini ve siddetini 6lcer. Yani regresyonda iki degisken biri digerine bagimliyken korelasyonda iki degiske-
nin varligi birbirinden bagimsizdir. Ornegin “yemek yeme” ile “kilo alma” arasindaki iliski regresyona érnek
verilebilecekken “glinliik uyku siiresi” ile “TV izleme siresi” arasindaki iliski korelasyona 6rnek verilebilir.

2.4.8. R? ile Regresyon Modellerinin Degerlendirilmesi

Dogrusal modellerde en ¢ok kullanilan metriklerden biridir. Asagidaki formille hesaplanir. Bir bagimsiz
degiskenle bir bagimli degiskenin tahmin edildigi modellerde kullanilir. Genel olarak R? en yiiksek 1 dege-
rini alabilir. Genel olarak R? degeri ne kadar buyiik olursa model o kadar basarilidir.

Diizeltilmis R? : Modelde bagimsiz degisken sayisi birden fazlaysa R? degeri yaniltici olabilir. Bu tiir model-
lerde Duizeltilmis R? degeri kullanilir.

n =10, p = 3 icin modelin diizeltiimis R? degeri asagidaki formiille hesaplanir.
Degerler yerine kondugunda Rid degeri 0,925 olarak hesaplanmaktadir.

2.4.9. Regresyon Uygulamalari

Bu béliimde Python'da yapilmis Regresyon uygulamalarina yer verilmistir.

Basit dogrusal regresyon uygulamasi yapmak igin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Uygulama veri setinde 10 adet 6zellik ve bir adet hedef degiskeni (diyabet degeri) yer almaktadir.
Bu uygulamada diyabete etkisi 6zelliklerden biri segilerek bir regresyon modeli olusturulmaktadir.
Olusturulan regresyon modeli verilen degere gore bir diyabet degeri tahmini yapmaktadir.

1. Adim: Regresyon modeli ve degerlendirme metrikleri ile ilgili kiitliphaneleri ice aktariniz.

# Temel kituphaneler ice aktarilir.

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

# Scikit-learn kiutuphanesinden data setler ve lineer model ice
aktarilair.

from sklearn import datasets, linear_model

# Model degerlendirme metrikleri ice aktarilir.

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
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2. Adim: Veri setini 6zellikler ve hedef stitunu olarak ayiriniz. Veri seti hakkinda bilgi aliniz.

#Veri setindeki o6zellikler ve hedef siitun ayrilir.

diabetes X, diabetes y = datasets.load diabetes(return_X y = True)
# Veri seti hakkinda bilgi alinir.

pd.DataFrame (data = diabetes X).info()

# Yalniz bir 6zellik sec¢iliyor.

diabetes X = diabetes X[:, np.newaxis, 2]

Cikti

<class "pandas.core.frame.DataFrame®>
Rangelndex: 442 entries, 0 to 441
Data columns (total 10 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 0 442 non-null float 64
1 1 442 non-null float 64
2 2 442 non-null float64
3 3 442 non-null float64
4 4 442 non-null float64
5 5 442 non-null float64
6 6 442 non-null float64
7 7 442 non-null float 64
8 8 442 non-null float 64
9 9 442 non-null float 64

dtypes: float64(10)
memory usage: 34.7 KB

3. Adim: Veri setini egitim ve veri seti olarak ayiriniz. Veri setindeki 422 kaydi (ilk kayittan son 20
kayda kadar) egitim seti olarak son 20 kaydi ise test seti olarak belirleyiniz.

# Veri seti egitim ve test olarak boliunir.
diabetes X train = diabetes X[:-20]
diabetes X test = diabetes X[-20:]

# Hedef dedisken editim ve test olarak boluntr.
diabetes_y train = diabetes_y[:-20]

diabetes_y test = diabetes y[-20:]

4. Adim: Ozellik siitunu ve diyabet degeri arasindaki iliskiyi gdrebilmek icin veri gérsellestirme sacilim
grafigi olusturunuz. Grafikte 6zellik ile diyabet arasinda dogrusal bir iliski oldugunu goézlemleyiniz.

# Veri gorsellestirme ile 0zellik ile diyabet arasindaki iliski
gOrsellestirilir.

plt.scatter(diabetes X, diabetes y)

plt.title("Diyabet Grafik")

plt.xlabel("0zellik-1")

plt.ylabel("Diyabet degeri™)

plt.grid(True)

plt.show()




Cikti (Gorsel 2.43)

Diyabet Grafik
350 = .

300 - L

250

[ ]

(=]

(=]
L

1]
=

Diyahet dederi

-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 015
Ozellik-1

Gorsel 2.43: Sacihm grafigi

5. Adim: Model icin bir regresyon nesnesi olusturunuz. Egitim seti kullanarak modeli egitiniz.

# Yeni dogrusal regresyon nesnesi olusturulur.

regr = linear_model.LinearRegression()

# Egitim seti kullanilarak model egitilir.

regr.fit (diabetes X train, diabetes y train)
Cikti

LinearRegression()

6. Adim: Egitilen modelin test veri setindeki 6zelliklerini kullanarak tahminler yapiniz.

# Test seti kullanilarak tahminler yapilir.

diabetes_y pred = regr.predict(diabetes_X test)

diabetes_y pred

Cikti

array([225.9732401 , 115.74763374, 163.27610621, 114.73638965,
120.80385422, 158.21988574, 236.08568105, 121.81509832,
99.56772822,123.83758651, 204.73711411, 96.53399594,
154.17490936, 130.91629517, 83.3878227,171.36605897,
137.99500384, 137.99500384, 189.56845268, 84.3990668 ])

7. Adim: Modele ait sabit (bias) ve katsayilari gorintileyiniz.

# Regresyon denklemi sabit ve katsayilar.
print("Sabit (bias): \n", regr.intercept )
print('Katsayi: \n', regr.coef )

Cikta
Sabit (bias):
152.91886182616167
Katsayi:
[938.23786125]
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Sabit ve katsayilari kullanarak regresyon formili olusturulabilir. Bu formille tahminler hesap-
lanabilir.

diyabet degeri = 152.92+(938.24).ozellik
8. Adim: Gergek degerler ile hesaplanan regresyon gizgisini gorsellestiriniz.

# Gercek degerler.

plt._scatter(diabetes X test, diabetes_y test, color = "black™)
# Regresyon dogrusu.

plt.plot(diabetes X_test, diabetes_y pred, color = "blue",
linewidth = 3)

plt.xticks(Q))

plt.yticks(Q)
plt.show()

Cikti (Gorsel 2.44)

Gorsel 2.44: Lineer regresyon

9. Adim: Model performansini degerlendirmek igin ortalama kare hata ve R kare degerlerini
hesaplayiniz.

# Model Degerlendirme.

# Ortalama Kare Hata.

print("'Ortalama Kare Hata: %.2f" % mean_squared_error(diabetes y

test, diabetes_ y pred))

# R Kare: 1 mukemmel tahmin.

print(R Kare: %.2F" % r2_score(diabetes y test, diabetes y

pred))
Cikti

Ortalama Kare Hata: 2548.07
R Kare: 0.47




—

8

Coklu dogrusal regresyon uygulamasini gergeklestirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Bu uygulamada Kaggle’da bulunan konut fiyati veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde konutun
alan, oda sayisi, bina yasi gibi 6zellikleri ve fiyati (bagiml degisken) siitun olarak bulunmaktadir.
Olusturulan model, 6zellikler verildiginde bir konut fiyati hesaplayarak tahmin etmektedir.

1. Adim: Regresyon modeli ve degerlendirme metrikleri ile ilgili kitlphaneleri ice aktariniz.

# Temel kiitiphaneler ice aktarilir.
import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn import linear_model

2. Adim: Veri setini yikleyiniz ve veriye goz atiniz.

# Veri seti yuklenir.
data = pd.read_csv("../content/sample_data/homeprices.csv™)
# Veriye gdz atilir.

data.head()

Cikti
area bedrooms age price
0 2600 3.0 20 550000
1 3000 4.0 15 565000
2 3200 NaN 18 610000
3 3600 3.0 30 595000
4 4000 5.0 8 760000

3. Adim: Veri setinin daha iyi anlasilabilmesi igin stitun adlarini Tlirkgeye geviriniz ve veri setine goz
atiniz.

# Situn adlari Tirkceye cevrilmistir.

data.rename(columns = {"area”:"alan®, “bedrooms®:"oda sayisi”,
"age":"yasi®, "priceT:'fivati'}, inplace = True)

# Veri setine g6z atilir.

data.head()

Cikti
alan oda_sayisi yasi fiyati
0] 2600 3.0 20 550000
1 3000 4.0 15 565000
2 3200 NaN 18 610000
3 3600 3.0 30 595000
4 4000 5.0 8 760000

4. Adim: Veri seti hakkinda bilgi alarak veri tiirlerini ve eksik verileri belirleyiniz.

# Veri turleri ve eksik veri bilgisi goruntulenir.

data.info()

# Eksik veri ortanca deger ile tamamlanir.

# Veri setinin 06zelligine gdre farkli yontemler kullanilabilir.
median_oda_sayisi = data["oda_sayisi®].median()
median_oda_sayisi
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Cikti

<class "pandas.core.frame.DataFrame®>
Rangelndex: 6 entries, 0 to 5
Data columns (total 4 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 alan 6 non-null int64
1 oda_sayisi 5 non-null float64
2 yasi 6 non-null int64
3 fiyati 6 non-null int64

dtypes: float64 (1), into64(3)
memory usage: 320.0 bytes

5. Adim: Eksik veri veri setinden ¢ikarilir veya tamamlanir. Bu asamada eksik veriyi ortanca deger
ile tamamlayiniz. Oda sayisi ortanca deger 4 olarak hesaplanmistir. Eksik veri 4 olarak tamamlanir.
# Eksik veri ortanca deder ile tamamlanir.
# Veri setinin 6zelligine gdre farkli yontemler kullanilabilir.
median_oda_sayisi = data["oda_sayisi®].median()
median_oda_sayisi
data.oda sayisi = data.oda_sayisi.fillna(median oda sayisi)
data

Cikti

Ortalama Kare Hata: 2548.07
R Kare: 0.47

alan oda_sayisi yasi fiyati
0 2600 3.0 20 550000
1 3000 4.0 15 565000
2 3200 4.0 18 610000
3 3600 3.0 30 595000
4 4000 5.0 8 760000
5 4100 6.0 8 810000

6. Adim: Bir ¢oklu dogrusal regresyon modeli olusturunuz ve veri setini kullanarak egitiniz. Veri seti
6 ornekten olustugu icin egitim icin tamami kullanilmistir. Veri setindeki alan, oda_sayisi ve yasi
ozellik situnlandir. fiyati stitunu ise hedef stitunudur.

# Coklu dogrusal regresyon modeli egitilir.

# Ozellik olarak alan, oda sayisi ve yasi siitunlari secilir.

# Tahmin edilecek degisken olarak fiyat siitunu belirlenir.

reg = linear_model.LinearRegression()

reg.fit (data[["alan®, "oda sayisi®, "yasi®]], data.fiyati)

Cikti
LinearRegression()

7. Adim: Modele ait sabit (bias) ve katsayilari gérlintileyiniz.
# Regresyon denklemi sabit ve katsayilar.
print("Sabit (bias): \n", reg.intercept)
print('Katsayilar: \n', reg.coef )




Cikti
Sabit (bias):
221323.00186540396

Katsayilar:

[112.06244194 23388.88007794 -3231.71790863]

Sabit ve katsayilari kullanarak regresyon formill olusturulabilir. Bu formille tahminler hesapla-
nabilir.

fiyati = 221323 + (112.06.alan ) + (23388.88.oda sayisi) — (3231.72.yasi)

8. Adim: Modeli kullanarak veri setindeki 6zellikler ile fiyat tahminleri yapiniz.

# Model kullanilarak tahminler yapilair.
reg_pred = reg.predict(data[["alan®, "oda sayisi®, “yasi"]])

9. Adim: Model performansini degerlendirmek igin ortalama kare hata ve R kare degerlerini
hesaplayiniz.

# Model degerlendirme metrikleri ice aktarilir.

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Ortalama Kare Hata

print("*Ortalama Kare Hata: %.2f" % mean_squared_error(data.

fiyati, reg pred))

# R Kare: 1 mukemmel tahmin.

print("R Kare: %.2f" % r2 score(data.fiyati, reg pred))

Cikti

Ortalama Kare Hata: 446305128.22

R Kare: 0.96
10. Adim: Yeni bir tahmin i¢in modeli kullaniniz. 3000 metrekare alana sahip 3 odali 40 yasinda bir
konut igin fiyat tahmini yapihr.

reg.-predict([[3000,3,40]11)

Cikti
array([498408.25158031])

Q{\
B

Polinominal regresyon uygulamasini gerceklestirmek icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Bu uygulamada Kaggle’da bulunan pozisyon maas veri seti kullanilmistir. Veri setinde pozisyon,
pozisyon dlzeyi (bagimsiz degiskenler) ve maas (bagimh degisken) sttunlari bulunmaktadir.
Olusturulan model verilen pozisyon degerine gore maasi tahmin etmektedir.

1. Adim: Regresyon modeli, veri gorsellestirme ve degerlendirme metrikleri ile ilgili kiitliphaneleri
ice aktariniz.

# Temel kiitiphaneler ige aktarilir.

import pandas as pd

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np
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# Veri gorsellestirme.

import seaborn as sns
plt.style.use('fivethirtyeight')

# Uyarilar kapatilir.

import warnings
warnings.filterwarnings (" ignore-)

# Performans dederlendirme metrikleri.

from sklearn.metrics import r2_score # r kare

2. Adim: Veri setini yikleyiniz ve veri setine goz atiniz.

# Veri seti yuklenir.
df = pd.read csv("../content/sample_data/Position_Salaries.csv')
# Veri seti yazdirilair.

print (df)
Cikti

Position Level Salary
0 Business Analyst 1 45000
1 Junior Consultant 2 50000
2 Senior Consultant 3 60000
3 Manager 4 80000
4 Country Manager 5 110000
5 Region Manager 6 150000
6 Partner 7 200000
7 Senior Partner 8 300000
8 C-level 9 500000
9 CEO 10 1000000

3. Adim: Veri setinin daha iyi anlasilabilmesi icin stitun adlarini Tlrkgeye ceviriniz ve veri setine goz atiniz.
# Veri setinin daha iyi anlasilmasi ic¢in siitun isimleri Turkceye
cevrilir.
df.columns = ["pozisyon®, "pozisyon_seviyesi®, "maas"]

# Yeni siitun adlari ile veri seti tekrar gdrintilenir.

df.head()
Cikta
pozisyon pozisyon_seviyesi maas

0 Business Analyst 1 45000
1 Junior Consultant 2 50000
2 Senior Consultant 3 60000
3 Manager 4 80000
4 Country Manager 5 110000

4. Adim: Veri setindeki pozisyon_seviyesi bagimsiz degisken, maas ise bagimh degiskendir.
# pozisyon seviyesi badimsiz deJisken olarak belirlenir.
X = df.iloc[:,1:2].values
# maas bagimli degisken olarak belirlenir.
y = df.iloc[:,2].values
5. Adim: ilk olarak basit dogrusal regresyon modelini tanimlayiniz ve modeli egitiniz.
# Lineer regresyon modeli tanimlanir ve model egitilir.
lin_reg = LinearRegression()
lin reg.fit (X,y)




6. Adim: Bu asamada ikinci dereceden bir polinominal regresyon modeli olusturunuz ve modeli
egitiniz.

poly reg2 = PolynomialFeatures(degree = 2)

# Polinom derecesi 2 olarak belirlenir.

X poly = poly reg2.fit transform(X)

lin_reg_2 = LinearRegression()

lin reg 2.fit (X poly,y)

Cikti
LinearRegression()

7. Adim: Ugiincli dereceden bir polinominal regresyon modeli olusturunuz ve modeli egitiniz.
poly reg3 = PolynomialFeatures(degree=3)
# Polinom derecesi 3 olarak belirlenir.
X poly3 = poly reg3.fit transform(X)
lin_reg_3 = LinearRegression()
lin reg 3.fit (X poly3,y)

Cikti
LinearRegression()

8. Adim: Modeller kullanarak tahminler yapiniz.

# Tahminler

y_tahmin_lineer = lin_reg.predict(X)

y_tahmin poly2 = lin reg 2.predict(poly reg2.fit transform(X))
y_tahmin poly3 = lin reg 3.predict(poly reg3.fit transform(X))

9. Adim: Modellerin veri setindeki maas degerlerini tahmin etmek igin kullaniniz. Veri gorsellestirme
ile regresyon modellerini inceleyiniz (Gorsel 2.45).

Gorsel 2.45: Regresyon modelleri

Kirmizi noktalar gergek veri noktalarini temsil eder. Turuncu dogru dogrusal regresyon modelini,
mavi ¢izgi polinom ikinci derece polinominal regresyon modelini ve yesil ¢izgi de Uglincli derece
polinominal regresyon modelini temsil eder. Ugiincii derece polinomal regresyon modelinin gergek
veri degerlerini daha iyi tahmin ettigi goriilmektedir.
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10. Adim: Model performansini degerlendirmek icin R kare degerlerini hesaplayiniz. R Kare'de 1
degeri tam uyumu gosterir. Regresyon modelleri incelendiginde polinominal regresyon modellerinin
daha iyi performans gosterdigi gorilmektedir.

# R Kare Degeri.
print("Dogrusal Regresyon R Kare Degeri: %.2f" % r2_score(y,Yy_
tahmin_Jlineer))

[o)

print("Ikinci derece polinomsal regresyon R kare degeri: %.2f" %

r2_score(y,y_tahmin_poly2))
print("Uciincii derece polinomsal regresyon R Kare degeri: %.2f" %
r2_score(y,y_tahmin_poly3))

Cikta

Dogrusal Regresyon R Kare Degeri: 0.67
ikinci derece polinomsal regresyon R kare de§eri: .92
Ucilincti derece polinomsal regresyon R Kare de§eri:

11. Adim: Modelleri kullanarak bir maas tahmini yapiniz.

# Bir calisanin maasini tahmin etmek.

print(*’Lineer Regresyon Tahmini: *, lin_reg.predict([[6-5]1D))
print("Ikinci Derece Pol.Regresyon Tahmini: ",lin_reg_2.
predict (poly reg2.fit transform([[6.5]])))

print("Ikinci Derece Pol. Tahmini: ", lin_reg_3.predict(poly_
reg3.fit transform([[6.5]])))

Cikti

Lineer Regresyon Tahmini: [330378.78787879]
Tkinci Derece Pol.Regresyon Tahmini: [189498.10606061]

Tkinci Derece Pol.Tahmini: [133259.46969697]

-

Lojistik regresyon uygulamasini gergeklestirmek i¢in agagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Bu uygulamada Kaggle’da bulunan Pima Indians Diabetes veri seti kullaniimistir. Veri setinde, birkag
tibbi 6zellik (bagimsiz) degisken ve bir hedef (bagimh) degisken olan sonuc bulunmaktadir. Bagimsiz
degiskenler; hastanin sahip oldugu gebelik sayisi, viicut kitle indeksi (bmi), instlin diizeyi ve yasi gibi
ozelliklerdir. Sonug 6zelligi diyabet olup olmama durumudur.

1. Adim: Temel kittuphaneleri ve moddlleri ice aktariniz.

# Temel kiitiphaneler ige aktarilir.
import numpy as np # Lineer cebir kituphanesi.

import pandas as pd # Veri isleme.

137



# Veri gorsellestirme.

import seaborn as sns

Ymatplotlib inline

from matplotlib import pyplot as plt
from matplotlib import style

# Algoritmalar.
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

# Model performans dederlendirme metrikleri.
from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import accuracy_score

from random import randrange

import warnings # Uyarilar kapatilir.
warnings.filterwarnings (""ignore')

2. Adim: Veri setini yikleyiniz ve gorlntileyiniz.
# Veri seti yuklenir.

diyabet_df= pd.read_csv("../content/sample_data/diabetes.csv')

diyabet _df.head()

Cikti
Lineer Regresyon Tahmini: [330378.78787879]

Ikinci Derece Pol.Regresyon Tahmini: [189498.10606061]

fkinci Derece Pol.Tahmini: [133259.46969697]

- Diabetes
Pregnan- Blood Skin _ _
- Glucose _ Insulin BMI Pedigree Age
cies Pressure Thickness _
Function
0] 6 148 72 35 0] 33.6 0.627
1 1 85 66 29 0] 26.6 0.351
2 8 183 64 0] 0] 23.3 0.672
3 1 89 66 23 94 28.1 0.167
4 0 137 40 35 168 43.1 2.288

3. Adim: Egitim veri setini daha iyi anlayabilmek igin siitun adlarini Tirkceye geviriniz.

diyabet_df.rename(columns = {"Pregnancies”:"gebelik"
"Glucose":"glikoz", "BloodPressure®:“kan_basinci”,
*SkinThickness®:"cilt_kalinligi®, “Insulin®:"insulin

"BMI":"vki®, “DiabetesPedigreeFunction”:"“diyabet fonk",

"AgeT:"yas®, “Outcome®:"sonuc®"}, inplace = True)
diyabet_df.head()

gebelik glikoz ba‘;ai”n—ci kaf:;f;gi insulin vki diﬁzit— yas
0 6 148 72 3 0  33.6 0.627
1 1 85 66 29 0  26.6 0.351
2 8 183 64 0 0  23.3 0.672
3 1 89 66 23 94  28.1 0.167
4 0 137 40 35 168 43.1  2.288

Out-
come

50
31
32
21
33

sonuc

50
31
32
21
33
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4. Adim: Veri seti hakkinda bilgi aliniz. Veri setinde eksik veri bulunmadigini onaylayiniz.
diyabet _df.info()

Cikti

<class "pandas.core.frame.DataFrame=>
Rangelndex: 768 entries, 0 to 767
Data columns (total 9 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 gebelik 768 non-null int64
1 glikoz 768 non-null int64
2 kan_basinci 768 non-null int64
3 cilt_kalinligi 768 non-null int64
4 insulin 768 non-null int64
5 vKki 768 non-null float64
6 diyabet_fonk 768 non-null float64
7 yas 768 non-null int64

sonuc 768 non-null int64

dtypes: float64(2), int64d (7)
memory usage: 54.1 KB

5. Adim: Veri setindeki bagimsiz degiskenleri ve bagimli degiskenleri ayiriniz. Veri setinin %70’ini
egitim ve %30’unu test olarak ayiriniz ve sadece degerleri aliniz.
X = diyabet_df[["gebelik®, "glikoz", "kan_basinci~,
“cilt_kalinligi®, "insulin®, °“vki®, “diyabet_fonk",
*vas" ]] # bagimsiz degiskenler.
y = diyabet_df[["sonuc®]] # bagimli degisken.
# Veri seti egitim ve test olarak ayrilir.
X_train,X_test,y train,y_test = train_test_
split(X,y,test_size = 0.3, random_state = 0)
# Veri setinde sadece degerler alinir.
diyabet _df = diyabet_df.values

diyabet_df
Cikti
array([[ 6. , 148. , 72. , ..., 0.627, 50. |, 1. 1,
[ . , 8. , 66. , ..., 0.351, 31. |, 0. 1,
[ 8 , 183. , 64. , ..., 0.672, 32. |, 1. 1,
[ 5. , 121. , 72. , ..., 0.245, 30. , 0. 1,
[ 2. , 126. , 60. , ..., 0.349, 47. |, 1. 1,
r . , 93. , 70. , ..., 0.315, 23. |, 0. 1D
6. Adim: Lojistik regresyon nesnesini olusturunuz ve modeli egitiniz.
logistic_model = LogisticRegression()
logistic model.fit (X train,y train)
Cikti
LogisticRegression()
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7. Adim: Modeli kullanarak tahminler yapiniz. Hata matrisi ve siniflandirma raporu kullanarak

modelin performansini degerlendiriniz.

# Test seti kullanilarak tahminler yapilir.
tahminler = logistic_model _predict(X_test)

# Performans DeJerlendirmesi.
print("'Hata Matrisi')

matris = confusion_matrix(y_test,tahminler)

print(matris)
print("\nSiniflandirma Raporu")

rapor = classification report(y test,tahminler)

print(rapor)

Ir_accuracy = accuracy_score(y_test, tahminler)
{:.2f1%" . Format(lr_

print('Lojistik Regresyon model doJrulugu:
accuracy*100))

Cikta
Hata Matrisi
[[141 16]
[ 35 3911
Siniflandirma Raporu
precision recall fl-score
0 0.80 0.90 0.85
1 0.71 0.53 0.60
accuracy 0.78
macro avg 0.76 0.71 0.73
weighted avg 0.77 0.78 0.77

Lojistik Regresyon model dogrulugu: 77.92%

support
157
74
231
231
231

Model test verisindeki 6rneklerden %77,92’sini dogru olarak siniflandirmistir. %30’u test olarak

ayrilir ve sadece degerler alinir.




2.5. DIGER GOZETIMLI OGRENME ALGORITMALARI

Bu bolimde regresyon disinda sik kullanilan gozetimli 6grenme algoritmalarina iliskin uygulamalara yer
verilmistir.

2.5.1. K En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-K-NN)

Siniflandirma tahminleri igin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.

Yeni 6rnegin mevcut érneklere gére uzakhig hesaplanir. Ornegin K sayida yakin komsuya uzakligi hesap-
lanarak 6rnegin hangi sinifa ait oldugu belirlenir (Gorsel 2.46).

Gorsel 2.46: Siniflandirma

K-NN algoritmasinin agsamalari gérseldeki gibi siralanabilir (Gorsel 2.47).

Gorsel 2.47: K-NN algoritmasi



—
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K En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-K-NN) uygulamasini yapmak icin asagidaki islem adim-
larini takip ediniz.

Bu uygulamada iris veri seti kullanilarak bir siniflama uygulamasi yapilmaktadir. Veri kiimesi dort
Oznitelikten olusur: sepal-width, sepal-length, petal-width ve petal-length. Bunlar, belirli iris bitkisi
trlerinin ozellikleridir. Amag, bu bitkilerin ait oldugu sinifi tahmin etmektir. Veri kiimesinde tg sinif
vardir: Iris-setosa, Iris-versicolor ve Iris-virginica.

1. Adim: Temel kitiphaneleri ve modiilleri ice aktariniz.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

2. Adim: UClI’den iris veri setini yUkleyiniz. Veri setindeki situnlarin adlarini belirleyiniz. Pandas data
frame kullanarak veri setini yikleyiniz. head() metodunu kullanarak veri setine goz atiniz.

# 1ris veri seti url adresinden cekilmektedir.
url = "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/
iris/iris.data"

# Veri setindeki stitunlarin adlari belirlenir.
sutunlar = ["sepal_uzunluk®, "sepal_genislik®, "petal_uzunluk®,
"petal_genislik®, "sinif"]

# Veri dosyasi yiiklenir.
iris _df = pd.read _csv(url, names = sutunlar)

# Veri seti kontrol edilir.
iris_df_head()

Cikti

sepal _ se;_)alT petal _ peFaIT sinif

uzunluk genislik uzunluk genislik
0 5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
1 4.9 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
2 4.7 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
3 4.6 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa
4 5.0 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa

3. Adim: Veri tirlerini ve eksik verileri kontrol ediniz. Veri setinde eksik veri bulunmadigini
onaylayiniz.

# Veri seti hakkinda bilgi alinir.

iris_df.info()

Cikti

<class "pandas.core.frame.DataFrame*>
Rangelndex: 150 entries, 0 to 149
Data columns (total 5 columns):
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# Column Non-Null Count Dtype

0 sepal_uzunluk 150 non-null float64
1 sepal_genislik 150 non-null float64
2 petal_uzunluk 150 non-null float64
3 petal_genislik 150 non-null float64
4 sinif 150 non-null object

dtypes: float64(4), object(l)
memory usage: 6.0+ KB

4. Adim: Veri setindeki 6zellikler ve etiket sitununu ayiriniz. sepal_uzunluk, sepal_genislik, petal_
uzunluk ve petal_genislik stitunlari 6zelliklerdir. sinif ise etiket stitunudur.

# Veri setindeki 0zellikler ve hedef siitun ayrilir.

X iris_df.iloc[:, :-1]-values
y = iris_df.iloc[:, 4]-values
5. Adim: Veri setinin %80'i egitim %20'si ise test igin kullaniimaktadir.
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(X, y, test_
size = 0.20, random_state = 60)

# random state parametresine deder verildiginde hep ayni alt
kimeyi secmesini saglar.

6. Adim: Model egitilirken oOzelliklerdeki degerlerin modeli domine etmesini engellemek igin
olceklendirme yapiniz.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()

scaler.fit (X train)

X_train = scaler.transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

7. Adim: KNeighborsClassifier ice aktariniz. Bir siniflandirici olusturunuz. n_neighbors parametre-
sine farkli degerler verilebilir. Bu uygulamada en yakin komsu sayisi 5 olarak belirlenmistir. Modelin
performansina gore bu parametre degistirilebilir.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
classifier = KNeighborsClassifier (n_neighbors = 5)
classifier.fit (X train, y train)

Cikti
KNeighborsClassifier ()

8. Adim: Modeli kullanarak tahminler yapiniz.

y pred = classifier.predict (X test)
print (y_pred) # Tahminler yazdirilir.




Cikti

["Iris-versicolor® "lIris-versicolor® "lris-versicolor® "lIris-setosa”
"Iris-versicolor® "lIris-setosa” "lIris-versicolor® "lIris-setosa”
"Iris-setosa”™ "lIris-versicolor®™ "lIris-setosa” "lris-setosa”
"Iris-virginica®" "lIris-versicolor® "lIris-virginica® "lris-versicolor”
"Iris-virginica® "Iris-versicolor® "Iris-setosa” "Iris-virginica®
"Iris-virginica® "lIris-setosa” "lris-versicolor®” "lris-setosa”
"Iris-setosa”™ "lris-setosa” "lIris-setosa” "lIris-versicolor”
"Iris-versicolor®” "lris-setosa”]

9. Adim: Model performansinin ve siniflandirma performansinin degerlendirilmesi icin hata mat-
risini (confusion matrix) kullaniniz. Hata matrisi kesinlik, geri ¢cagirma ve dogruluk skoru verir.
Sklearn kutliphanesi kullanilarak classification_report ve hata matrisi elde edilebilir.

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix
print(confusion_matrix(y_test, y pred))
print(classification report(y test, y pred))

Cikti

[[13 0 0]

[ 010 O]

[ 0O 2 5]]

precision recall fl-score support

Iris-setosa 1.0 1.00 1.00 13
Iris-versicolor 0.83 1.00 0.91 10
Iris-virginica 1.00 0.71 0.83 7
accuracy 0.93 30
macro avg 0.94 0.90 0.91 30
weighted avg 0.94 0.93 0.93 30

Model degerlendirildiginde sadece 2 6rnegin yanlis siniflandirildigi gérilmektedir. Modelin dogru-
lugu %93,33 olarak hesaplanmistir. Model performansi metrikler incelenerek daha ayrintili olarak
degerlendirilebilir.

2.5.2. Karar Agaci (Decision Tree)

Siniflandirma ve regresyon tahminleri igin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Bagimsiz degiskenler ile bagimh degisken arasindaki iliski bir agag yapisi ve onun dallariyla modellenir. Karar
agaclari hem sayisal hem de kategorik veride galisir. Karar agaclari dallanirken kategorik degiskenler igin
entropi ve gini degerleri stirekli sayisal degiskenler igin ise en kiiglk kareler yontemidir. Karar agaglarinin dal
sayisi modelin asiri uyumuna neden olabilir. Ornekte Titanic kazasi sonucu insanlarin kurtulma durumlarini
modelleyen bir karar agaci gorsellestirilmistir (Gorsel 2.48). Karar agacindaki dallar veri setindeki 6zelliklere
iliskin sartlara bagl birinin kazadan kurtulup kurtulmadigini modellemektedir.
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Gorsel 2.48: Titanik kazasi karar agaci
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Karar Agaci uygulamasini yapmak igin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Bu uygulamada bir banknotun dort farkh 6zelligine bakarak onun gergek olup olmadigini tahmin
eden bir model gelistiriimektedir.

1. Adim: Temel kiitiiphaneleri ve modiilleri ige aktariniz.

# Temel kiutuphaneler ice aktarilir.
import pandas as pd

import numpy as np

# Veri gbrsellestirme.

import matplotlib.pyplot as plt
Ymatplotlib inline

from sklearn import tree




2. Adim: Veri setini ylkleyiniz. Veri setinde varyans, carpiklik, basiklik ve entropi banknotun
ozellikleridir. sinif ise etiket situnudur.

# Veri setinin yuklenmesi.
banknot_df=pd.read_csv("/content/sample_data/data banknote
authentication.txt", sep = *,", header = None,

names = ["'varyans",'carpiklik', "basiklik', "entropi', "sinif" ])

# Veri seti kontrol edilir.
banknot_df.head()

Cikti
varyans carpiklik basiklik entropi sinif
0 3.62160 8.6661 -2.8073 -0.44699 0
1 4.54590 8.1674 -2.4586 -1.46210 0
2 3.86600 -2.6383 1.9242 0.10645 0
3 3.45660 9.5228 -4.0112 -3.59440 0
4 0.32924 -4.4552 4.5718 -0.98880 0

3. Adim: Veri tirleri ve eksik veri hakkinda bilgi aliniz. Veri setinde eksik veri bulunmadigini
onaylayiniz.

# Veri seti hakkinda bilgi alinir.
banknot_df.info()
Cikti

<class "pandas.core.frame.DataFrame®>
Rangelndex: 1372 entries, 0 to 1371
Data columns (total 5 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 varyans 1372 non-null float64
1 carpiklik 1372 non-null float64
2 basiklik 1372 non-null float64
3 entropi 1372 non-null float64
4 sinif 1372 non-null int64

dtypes: float64(4), int64d (1)
memory usage: 53.7 KB

4. Adim: X, veri setindeki nitelikleri, y (sinif situnu) ise etiketleri icerir. Veri setini egitim ve test
olmak tzere ikiye boéliinliz. Veri setinin %80'ini egitim, %20'sini test icin kullaniniz.
X = banknot_df.drop("sinif", axis = 1) # sinif situnu cikarilir
ve Ozellikler secilir.
y = banknot_df["sinif"] # Etiketler belirlenir.
# Veri seti egitim ve test olarak bolinitr.
from sklearn.model_selection import train_test split
X_train, X_test, y train, y test = train_test split(X, y, test_
size = 0.20, random_state = 60)
# random state parametresine deder verildiginde hep ayni alt
kiimeyi secmesini saglar.
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5. Adim: Egitim verisi kullanarak modeli egitiniz.
# Modelin egitimi.
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
classifier = DecisionTreeClassifier ()
classifier.fit (X train, y train)

Cikti
DecisionTreeClassifier ()

6. Adim: DecisionTreeClassifier siniflandiricisi olusturunuz. Egitim veri seti kullanarak modeli egitiniz
ve tahminleri yazdiriniz.

y _pred = classifier.predict (X test)

print (y_pred) # Tahminler yazdirilir.

Cikti

[ 0O0O000101011001001010101110100012
010101111001001011112011001000010
11101110101120000001010111121110010
010110110010111210001000010010011
01001101011 000010110000101100011
1101000010000100001010001 00O00OO0DO0O1IO0
0100111111101010100010112000011 10
000001011001 01000010100001110000
0001100101010101010]

o

7. Adim: Olusturulan modelin performansini degerlendirmek i¢in hata matrisi ve siniflama raporu

olusturunuz.

Cikti
[[153 2]
[ 2 118]]
precision recall fl-score support

0 0.99 0.99 0.99 155
1 0.98 0.98 0.98 120
accuracy 0.99 275
macro avg 0.99 0.99 0.99 275
weighted avg 0.99 0.99 0.99 275

Model performansinin degerlendirilmesi siniflandirma performansinin degerlendirilmesi igin hata matrisi
(confusion matrix) kullanilir. Hata matrisi kesinlik, geri cagirma ve dogruluk skoru verir. Sklearn kitiiphanesi
kullanilarak classification_report ve hata matrisi elde edilebilir. Model performansi incelendiginde sadece
4 6rnegin yanhs siniflandirildigi (%98,5 dogruluk) gorilmektedir. Model performansi metrikler incelenerek

daha ayrintili olarak degerlendirilebilir.

2.5.3. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Siniflandirma ve regresyon tahminleri icin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Dogrusal ve dogrusal olmayan veri setlerinde SVM ile siniflandirma yapilabilir. SVM, egitim veri setindeki
herhangi bir noktadan iki sinif arasinda bir karar siniri bulan vektdr uzayi tabanli bir algoritmadir. iki sinifa

ait drnekler birbirinden en uygun sekilde destek vektorleriile ayrilir.



Ornekte iki sinifi ayiran destek vektorleri gériilmektedir (Gorsel 2.49).

Gorsel 2.49: Destek vektor makinesi 6rnegi

8. UYGULAMA

Destek Vektor Makineleri uygulamasini yapmak i¢in agsagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Bu uygulamada elma portakal veri seti kullanilmistir. Veri setinde agirlik, boyut ve sinif etiketi (elma,
portakal) stitunlari bulunmaktadir. Bir SVM modeli egitilerek genislik ve boyut degerleri verilen bir
meyvenin tird tahmin edilmektedir.

1. Adim: Kiitiphaneleri ylikleyiniz ve veri setini ice aktariniz. Veri setini kontrol ediniz.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Pandas kiitiphanesi ig¢e aktarilir.

import pandas as pd

# Veri dosyasi ylklenir.

data = pd.read_csv("'../content/sample_data/apples_and_oranges.
csv'™)

# Veri seti kontrol edilir.

data.head()

Cikti
Class

orange

orange

orange

apple

orange

2. Adim: Veri setinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in stitun adlarini Tlrkgeye ceviriniz. Veri setini kontrol
ediniz.
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sutunlar = [T"agirlik®, “boyut®, "sinif™]
data.columns = sutunlar

# Veri seti kontrol edilir.

data.head()

Cikti
agirlik boyut sinif
0 69 4.39 orange
1 69 4.21 orange
2 65 4.09 orange
3 72 5.85 apple
4 67 4.70 orange

3. Adim: Veri seti hakkinda bilgi aliniz. Veri setinde eksik veri bulunmadigini onaylayiniz.
# Veri seti hakkinda bilgi alinir.
data.info()

Cikti

<class "pandas.core.frame.DataFrame®>
Rangelndex: 40 entries, 0 to 39
Data columns (total 3 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 agirlik 40 non-null int64
1 boyut 40 non-null float 64
2 sinif 40 non-null object

dtypes: float64 (1), int64(l), object(l)
memory usage: 1.1+ KB

4. Adim: X veri kiimesinin agirlik ve boyut situnlarini (nitelikleri), y ise etiketlerini (sinif) icerir.
Veri setini egitim ve test olmak lzere ikiye boliniz. Veri setinin %70'ini egitim, %30'unu test igin
kullaniniz.

from sklearn.model_selection import train_test _split

X = data.drop(["sinif"], axis = "columns®) # sinif stitunu atilir.
y = data.drop([“agirlik®, boyut™], axis = “columns®) # agirlik
ve boyut sutunlari atilir.

# Veri seti egitim ve test olarak bolinir.

X_train, X_test, y train, y_test = train_test split(X, y, test_
size = 0.3, random_state = 1)

print ("Egitim veri setindeki veri sayisi:", (X_train))
print ("Test veri setindeki veri sayisi:", (X_test))

Cikti

E§itim veri setindeki veri sayisi: 28
Test veri setindeki veri sayisi: 12




5. Adim: Bir SVM modeli olusturup egitim seti kullanarak modeli egitiniz.

# Destek vektdr siniflayici ice aktarilir.
from sklearn.svm import SVC

# Bir model olusturulur.

model = SVC(kernel="rbf")

# Egitim veri seti kullanilarak model egitilir.

model.fit (X train,y train)

SVC(C = 1.0, cache_size = 200, class_weight = None, coef0O = 0.0,
decision_function _shape = "ovr”, degree = 3, gamma = "auto_deprecated”,
kernel = "rbf", max_iter = -1, probability = False,
random_state = None, shrinking = True, tol = 0.001, verbose = False)

Cikti
SVC(gamma="auto_deprecated”)

6. Adim: Model kullanarak tahminler yapiniz.

y_pred = model .predict(X_test)
print (model.predict([[74, 5-311))
print (model.predict([[62, 3.-011))

Cikti

[“apple”]
["orange™]

7. Adim: Modelin performansini degerlendirmek igin hata matrisi ve siniflandirma raporu kullaniniz.

from sklearn.model_selection import train_test split

X = data.drop(["sinif"], axis = "columns®) # sinif stitunu atilir.
y = data.drop([“agirlik®, boyut™], axis = “columns®) # agirlik
ve boyut sutunlari atilir.

# Veri seti editim ve test olarak bolinlr.

X_train, X_test, y train, y_test = train_test split(X, y, test_
size = 0.3, random_state = 1)

print ("Egitim veri setindeki veri sayisi:", (X_train))
print ("Test veri setindeki veri sayisi:", (X_test))

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix
print(confusion_matrix(y_test, y pred))
print(classification report(y test, y pred))

Ciktr
L[6 O]
[1 511
precision recall fl-score support
0 0.99 0.99 0.99 155
1 0.98 0.98 0.98 120
accuracy 0.99 275
macro avg 0.99 0.99 0.99 275
weighted avg 0.99 0.99 0.99 275
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Model degerlendirildiginde sadece 1 6rnegin yanlis siniflandirildig goriilmektedir. Modelin dogrulugu
%91,66 olarak hesaplanmigtir. Model performansi metrikler incelenerek daha ayrintili olarak deger-
lendirilebilir.

2.5.4. Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning)

Topluluk 6grenmesi, kolektif 6grenme olarak da adlandirilir. Topluluk 6grenmesinde birden fazla model
bir heyet gibi bir araya getirilerek karar vermek i¢in kullanilir. Kendi baslarina ¢ok iyi sonuglar vermeyen
bu temel modellerin (zayif 6grenciler) birlikte kullaniimasiyla glicli bir kolektif 6grenici, karar verici elde
etmek amaglanir. Bu sayede birden fazla zayif 6grenici bir arada kullanilarak siniflandirma ve regresyon igin
dogruluk oranlari daha yiiksek tahminler yapilabilir. Topluluk 6grenmesi modelleri torbalama (bagging),
yukseltme (boosting) ve yigma (stacking) olarak lice ayrilr.

Torbalama: Her seferinde egitim setinin farkli bir alt kiimesi alinarak temel modeller (homojen zayif 6greni-
ciler) paralel olarak egitilir. Gelistirilen modellerin tahminleri kullanilarak siniflandirma icin oylama yoluyla
regresyon icin ise tahminlerin ortalamasi yoluyla sonug¢ tahmin edilir. Rastgele Orman (Random Forest)
torbalama algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Yiikseltme: Egitim setinin bir alt kiimesiyle bir model gelistirilir. Sonraki model torbalamadaki gibi paralel bir
sekilde bagimsiz olarak gelistirilmez. ilk modelde hatali tahminlere daha fazla agirlik verilerek sonraki zayif
dgrenicinin bu eksikleri gidermesi saglanir. islem bu sekilde tekrarlanarak égrenici daha giicli bir 6greniciye
yikseltilir. AdaBoost, Gradient Boosting ve XGBoost ylikseltme algoritmalarina 6rnek verilebilir.

Yigma: Torbalama ve ylkseltmeden farkli olarak bir tst 6grenici (meta 6grenici) gelistirme mantigina da-
yanir. Sonug tahmini, temel modellerin tahminlerini girdi olarak kullanan bir Gst 6grenici model tarafindan
yapilr. Scikit-learn kutliphanesi icinde sklearn.ensemble modili altinda topluluk 6grenmesi modellerine
erisilebilir.

2.5.4.1. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman algoritmasinda egitim setinin alt kiimelerinde birden fazla karar agacinin rastgele 6zellikler
alt kiimesiyle egitilmesi esasina dayanir. Siniflandirma ve regresyon igin karar agaglarinin kolektif olarak
karar vermesini saglayan bir torbalama yontemidir. Denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Karar
agaclarinda karsilagilan asiri uyum sorunun Ustesinden gelmeye olanak verir. GradientBoost ve XGBoost gibi
karar agaclarini kullanan daha gelismis ylkseltme (boosting) yontemleri de bulunur.

Rastgele orman uygulamasini yapmak icin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Bu uygulamada Melbourne ev fiyatlari veri seti kullanilmistir. Veri setinde eve ait 6zellikler (banyo
sayisl, mutfak sayisi, satis yili vb.) ve hedef stitunu (satis fiyati) yer almaktadir.

1. Adim: Uygulamada gerekli kiitiiphaneleri ice aktariniz.

# Temel kiitiphaneler ice aktarilir.

import numpy as np

import matplotlib._pyplot as plt

import pandas as pd

# Model degerlendirme metrikleri ice aktarilir.

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
# Veri gorsellestirme.

import matplotlib.pyplot as plt

Ymatplotlib inline

from sklearn.tree import plot_tree
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2. Adim: Veri setini yikleyiniz ve kontrol ediniz.
# veri seti yuklenir.

melb_df = pd.read_csv("../content/sample _data/melb_data.csv'")

# Veri seti kontrol edilir.
melb_df.head()

3. Adim: Veri seti hakkinda bilgi aliniz, veri tirlerini ve eksik verileri kontrol ediniz. Veri setinde
21 sutun bulunmaktadir. Veri setinde 20 Ozellik ve hedef stitunu vardir. Veri setinde eksik veri

bulunmaktadir.

# Veri seti hakkinda bilgi alinir.

melb_df.info()
Cikti

<class "pandas.core.frame.DataFrame”>
Rangelndex: 13580 entries, 0 to 13579
Data columns (total 21 columns):

# Column

0 Suburb 13580
1 Address 13580
2 Rooms 13580
3 Type 13580
4 Price 13580
5 Method 13580
6 SellerG 13580
7 Date 13580
8 Distance 13580
9 Postcode 13580
10 Bedroom2 13580
11 Bathroom 13580
12 Car 13518
13 Landsize 13580
14 BuildingArea 7130
15 YearBuilt 8205
16 CouncilArea 12211
17 Lattitude 13580
18 Longtitude 13580
19 Regionname 13580
20 Propertycount 13580

dtypes: float64(12), inté64d (1),
memory usage: 2.2+ MB

Non-Null Count

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

object (8)

object
float 64
object
object
object
float 64
float 64
float 64
float 64
float 64
float 64
float 64
floato4
object
float 64
float 64
object
float 64
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4. Adim: Veri setinden eksik veri satirlarini ¢ikariniz. X, veri setindeki nitelikleri, y fiyat sitununu
icerir. Veri setinde ¢ok fazla 6zellik bulundugu icin 6zelliklerden bazilarini seginiz. Veri setini egitim
ve test olmak Uzere ikiye boliinlz. Veri setinin %80'ini egitim, %20'sini test icin kullaniniz.

# veri seti yuklenir.
melb_df = pd.read_csv("../content/sample_data/melb_data.csv')

# Veri seti kontrol edilir.
melb_df.head()

# Eksik satirlar veri setinden cikarilair.
melb_df = melb_df.dropna(axis = 0)

y = melb_df.Price # hedef sutunu secilir.
melbourne_ozellikleri=["Rooms”, "Bathroom®, "Landsize", "BuildingArea”,
"YearBuilt®, "Lattitude”, "LongtitudeT]

X = melb_df[melbourne_ozellikleri]

# Veri seti egitim ve test olarak boliinmektedir.

from sklearn.model_selection import train_test_split

train_X, val_X, train_y, val_y = train_test_split(X, y, test_
size = 0.2, random _state = 0)

5. Adim: Scikit-learn'de bir karar agacina benzer bir rastgele orman modeli olusturunuz.
RandomForestRegressor modelini ice aktariniz. Modeli egitip tahminler yapiniz.

# Veri seti hakkinda bilgi alinir.
melb_df.info()

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
forest_model = RandomForestRegressor()

forest model.fit (train X, train y)

melb_preds = forest_model .predict(val_X)

6. Adim: Hedef sayisal bir deger oldugu icin model performansinin degerlendirilmesinde ortalama
kare hata (MSE) ve R Kare degerlerini kullaniniz.

# Ortalama Kare Hata.
print("'Ortalama Kare Hata: %.2f" % mean_absolute error(val y,
melb_preds))

# R Kare: 1 miukemmel tahmin.
print("'R Kare: %.2F" % r2_score(val_y, melb_preds))
Cikti

Ortalama Kare Hata: 193489.41
R Kare: 0.70
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Degerlendirme: Ornek veri setlerini kullanarak yapacaginiz gézetimli 6grenme uygulamasi asagida verilen

kontrol listesi kullanilarak degerlendirilecektir.

GOZETiMLI OGRENME UYGULAMASI KONTROL LISTESi

SINIF NO OGRENCi ADI SOYADI

DEGERLENDIRME TARiHi

Olgiitler

Evet Hayir

1. Gozetimli 6grenme uygulamasi i¢in uygun kitliphaneleri dosyaya dahil etti.

2. Veri setini yikledi.

3. Veri seti hakkinda bilgi almak igin gerekli kodu yazdi.

4. Veri setinde ozellikleri ve ¢iktiyr ayirdi.

5. Veri setini egitim ve test verisi olarak ikiye bolda.

6. Problemin amacina uygun modeli segerek olusturdu.

7. Uygun metrikleri kullanarak sonucu degerlendirdi.

"Hayir" olarak isaretlenen 6lcitler igin ilgili konular tekrar ediniz.




/ 2. OLCME VE DEGERLENDIRME //

Asagidaki sorulari dikkatlice okuyunuz ve dogru segenegi isaretleyiniz.

1. I. Istatistiksel ve matematiksel ydntemleri icermektedir.
II. Tim problem durumlarinda en iyi sonucu verir.
[Il. Yapay 6grenme olarak da adlandirilir.
IV. Yapay zekanin alt alanidir.

Makine 6grenmesi modelleri ile ilgili yukaridaki numaralanmis ifadelerden hangileri kullanilir?

A) Yalniz lll B) lve IV C) I, 1MvelV D) I, Il ve IV E) 1,1, lvelV

2.  Asagidakilerin hangisinde makine 6grenmesi tiirleri dogru olarak verilmistir?

A) Denetimli, Denetimsiz, Gligsliz ve Gigli

B) Denetimsiz, Yari Denetimsiz ve Glglendirilmis

C) Basit Seviye, Orta Seviye ve Ust Seviye

D) Denetimli, Denetimsiz, Yari Denetimli ve Pekistirmeli

E) Yari Denetimli, Denetimli, Denetimsiz ve Yari Denetimsiz

3. I. Denetimli 6grenme, kestirim ve siniflandirma igin kullanilir.
1. Denetimli 6grenmede veri setinde etiket stitunu bulunmalidir.
[Il. Denetimsiz 6grenmede veri setinde etiket siitunu gerekmez.
IV. Kimeleme denetimsiz bir makine 6grenmesi modelidir.
V. Regresyon denetimsiz bir makine 6grenmesi modelidir.

Makine 6grenmesi modelleri ile ilgili yukaridaki numaralanmis ifadelerden hangileri dogrudur?

A) Yalniz | B) Ivell C) lvelll D) I, 1lvelll E) LI, lvelV

4. Hastalara ait degerlerin bulundugu bir veri setini kullanarak verilen degerlerle insanlarin hasta
olup olmadigini siniflayan bir model gelistirmek igin asagidaki makine 6grenmesi tiirlerinden han-
gisi kullanihir?

A) Denetimli B) Denetimsiz C) Karisik D) Pekistirmeli E) Yari denetimli

5. Makine 6grenmesi tiirlerine iliskin agsagidaki ifadelerden hangisi dogrudur?

A) Dogal dil isleme, denetimsiz 6grenmenin kullanildigi alanlardan biridir.

B) Etiketli verinin az, etiketsiz verinin ¢ok oldugu durumlarda denetimli 6grenme tercih edilir.
C) Pekistirmeli 6grenme etiketli veri ve ortam hakkinda yeterli bilgi oldugunda tercih edilir.
D) Sepet analizi, pazarlamada kullanilan denetimsiz makine 6grenmesi modellerinden biridir.
E) Yari denetimli 6grenme pekistirmeli ve denetimsiz 6grenmenin karisimidir.

6. Makine 6grenmesinin temel kavramlariyla ilgili asagidakilerden hangisi dogrudur?

A) Bagimli degisken, giktiya etki ettigi dislinllen ozelliklerdir.
B) Denetimli 6grenmede bagimh bir degisken bulunmaz.

C) Denetimsiz 6grenmede etiketli veri kullaniimaz.

D) Pekistirmeli 6grenmede etiketsiz veri kullanilir.

E) Model, verinin algoritmaya uydurulmasi islemidir.



10.

11.

12.

13.

14.

15.

Makine 6g8renmesi siireci ile ilgili agagidakilerden hangisi dogrudur?

A) Modelin iyi calismasi icin test kiimesi egitim kiimesinden blylk olmalidir.

B) Capraz dogrulama yontemi denetimli bir makine 6grenmesi turidar.

C) Capraz dogrulamada veri seti bolinerek tim pargalar egitim ve test icin kullanilir.

D) Denetimli 6grenme modelinde gelistirilen model egitim verisi kullanilarak test edilir.
E) Siniflandirma ve regresyon performanslarini 6lgmek icin ayni metrikler kullanihr.

I. T1 Skoru
II. Duyarhlik
1. Kesinlik
IV. Segcicilik
Yukaridaki numaralanmis metriklerden hangileri siniflandirma performansinin élgiilmesi icin kulla-
nilir?

A) Ilvelll B) llve IV C) I, 1Ivelll D) I, llvelV E) Il, Il ve IV
I. MAPE
II. MAE
Ill. R2
IV. RMSE
Yukaridaki numaralanmig metriklerden hangileri kestirim performansinin élgiilmesi igin kullanilir?
A) L1, B) I, Illve IV C) lllvelV D) I, llve IV E) I, 1, Nl ve IV

Asagidakilerden hangisi Python kodlarini yazmak igin kullanilan etkilegsimli bir Python not defteridir?
A) IDLE B) Jupyter C) Mars D) Neptun E) Spyder

Asagidakilerden hangisi diziler ve cebirsel islemler icin kullanilan temel kutiiphanedir?
A) Matplotlib B) NumPy C) Pandas D) Python E) SciPy

Asagidaki komutlardan hangisi not defterinde bir paket kurmak i¢in kullanilmahdir?

A) install B) pip install C) setup lib D) linstall E) !pip install

import numpy as np

dizi2D = np.array([[1.0,1]7,[2.1.01D
print ( dizi2D.sum(axis = 0))

Verilen kodun ciktisi asagidakilerden hangisidir?

A) 4 B) 5 Q) 8 D) [113] E) [311]

0-1 araliginda ondalikli 2x3’liik bir dizi olusturmak icin asagidaki kod satirlarindan hangisi kullanil-
malidir?

A) np.random.rand(2,3)
B) np.random.rand(3,2)
C) np.random.random(2,3)
D) np.random.random(3,2)
E) np.rand.random(2,3)

Asagidakilerden hangisi grafik ¢cizmek igin kullanilan kitiiphanedir?

A) Django B) matplotlib C) PyQt5 D) Requests E) Scarpy



16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

Pandas ile ilgili asagida verilen bilgilerden hangisi dogrudur?

A) “head” ile veri setinin basindaki satirlar listelenir.

B) Bir seri hakkinda bilgi almak icin “size” metodu kullanilr.
C) “shape” bir serinin boyutunu gérmek igin kullanihr.

D) “ndim” bir serinin seklini gormek igin kullanilir.

E) “long” serinin uzunlugunu gérmek icin kullanihr.

Pandas kiitiiphanesiyle ilgili bir veri setinde eksik veri durumunu gérmek icin asagidakilerden hangisi
kullanilmahdir?

A) count B) describe C) info D) shape E) unique

Pandas kiitliphanesiyle ilgili veri setindeki siitunlarla ilgili islemler icin asagidaki ifadelerden hangisi
dogrudur?

A) “column_names” sttun adlarini verir.
B) Birden fazla stitun segcilebilir.
C) “iloc” ile situn adlari kullanihr.
“ ” H H
D) “loc” ile indis numaralari kullanilir.
E) Sutun adlari degistirilemez.

I. “label encoding” kullanilabilir.

II. “one hot encoding” kullanilabilir.
1I. islem yapilmazsa bazi algoritmalar kullaniimaz.
IV. Kukla degiskenler ortaya gikar.

Veri setindeki kategorik verinin doniistiiriilmesi ile ilgili verilen ifadelerden hangileri dogrudur?

A) Yalniz Il B) Ivelll C) I, Nvelll D) I, lllve IV E) 1,1, Nl velV

Seaborn kitiiphanesinde is1 haritasi icin asagidaki metotlardan hangisi kullanilir?

A) catplot B) displot C) heatmap D) plt E) relplot

Pandas kiitiiphanesinde eksik veriyi ¢ikarmak i¢in asagidaki metotlardan hangisi kullanilmahdir?

A) dropna B) drop_nan C) miss_values D) resize E) shape

Scikit-learn kiitiiphanesinde eksik veriile ilgili islemleri yapmak i¢in asagidaki modiillerden hangisi
kullanilmalidir?

A) DataNone B) Decoding C) Encoding D) MissingValues E) Simplelmputer

Seaborn kitliphanesiyle ilgili asagidakilerden hangisi dogrudur?

A) “hue” parametresi grafigin blayukligini belirler.

B) “height” parametresi grafigi kategorik olarak gruplar.
C) “palette” parametresi stitun adlarini gosterir.

D) “kind” parametresi grafik turtni belirler.

E) “label” parametresi grafigin renk paletini belirler.

from sklearn.preprocessing import normalize
Verilen kod ve ice aktarilan modiil ile ilgili asagidaki ifadelerden hangisi dogrudur?

A) “normalize” modull “sklearn” kiitliphanesinin Ustiinde yer alir.

B) Makine 6grenmesi modelini belirlemek igin kullanilir.

C) Veri setindeki degerleri 0-100 araligindaki bir skalada yeni degerlere donistirar.
D) Veri setindeki degerlerin ortalamasini 0, standart sapmasini 1’e esler.

E) Scikit-learn kitiphanesinden normalize modiliini ice aktarmak igin kullanilir.



25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

ikinci el araglara iligkin 6zellikleri ve fiyatlarini kullanarak ikinci el bir aracin fiyatini tahmin etmek
icin hangi makine 6grenmesi modeli kullanilmahdir?

A) Denetimli 6grenme \ kestirim

B) Denetimli 6grenme \ siniflandirma
C) Denetimli 6grenme \ kiimeleme
D) Denetimsiz 6grenme \ kiimeleme
E) Yaridenetimli 6grenme \ kestirim

Bir markette hangi uriinlerin birlikte satildigini belirlemek ve miisteriler igin bir oneri sistemi ge-
listirmek igin hangi makine 6grenmesi modeli kullaniimahdir?

A) Denetimli 6grenme \ market analizi

B) Denetimli 6grenme \ pazar analizi

C) Denetimsiz 6grenme \ birliktelik analizi
D) Denetimsiz 6grenme \ boyut indirgeme
E) Denetimsiz 6grenme \ kimeleme

Capraz dogrulamada veri kiimesinin kag pargaya boliinecegini belirtmek icin asagidaki parametre-
lerden hangisine deger verilmelidir?

A) cv B) estimator C) fold D) fold_number E) score

Modelin bir veri icin siniflandirma veya kestirim yapmasini saglamak igin asagidaki metotlar-
dan hangisi kullanilir?

A) class B) estimate C) predict D) regression E) test

|. Degerlendirme
1. Veri toplama
Ill. Model olusturma
IV. Veri 6n isleme
V. Dagitim

Numaralandirilarak verilen makine 6grenmesi siirecinin asamalari asagidakilerin hangisinde dogru
olarak siralanmigtir?

A) LIV, IV B) I, 1,1V, 11,V C) I, 1,1V, v, 1 D) I, IV, 1,1,V E) IV, 1,1, V, I

Makine 68renmesi siirecinde is hatti kullanmak icin agagidaki modiillerden hangisi i¢e aktariimalidir?

A) automation B) blue_line Q) line D) pipeline E) work_flow

I. Destek Vektdr Makineleri
Il. Dogrusal Regresyon
. K-NN
IV. Sikistirma Algoritmalari

Yukaridakilerden hangileri makine 6grenmesi algoritmasidir?
A) Yalniz Il B) lvell C) I, 1lvelll D)I, Il ve IV E) LI Il ve IV

I. Denetimli bir makine 6grenmesi tiirtdur.

II. Ugten fazla sinif olmalidir.
lIl. K hiper parametresi en yakin komsu sayisidir.
IV. Siniflandirma yapmak i¢in kullanilmaktadir.

K-NN ile ilgili yukaridaki numaralanmis ifadelerden hangileri dogrudur?

A) lllve IV B) I, llvelll C) I, NlvelV D) I, lllve IV E) LI, NlvelV



33.

34.

35.

36.

37.

38.

Karar agagclari ile ilgili asagidaki ifadelerden hangisi dogrudur?

A) Dal sayisi modelin uyumunu etkiler.
B) Dal sayisi tek sayi olmalidir.

C) Denetimsiz 6grenme tiuriindedir.

D) Sadece kestirim yapmak igin kullanilir.
E) Sadece sayisal veri tiriinde galsir.

K-Means ile ilgili asagidakilerden hangisi dogrudur?

A) Algoritmada kiime merkezleri sabittir.
B) Kimeleme amaciyla kullanihir.

C) Denetimli makine 6grenmesi taridur.
D) Kime sayisi tek olmalidir.

E) Hiper parametresi yoktur.

Asagidakilerden hangisi sadece siniflandirma igin kullanilan bir algoritmadir?

A) Destek vektor makineleri
B) Dogrusal regresyon

C) Karar agaglari

D) K-NN

E) Rastgele orman

Asagidakilerden hangisi bir topluluk 6grenmesi modelidir?

A) Apriori

B) K-Means

C) Naive Bayes

D) Polinomsal regresyon
E) Rastgele orman

Asagidakilerden hangisi en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan biri degildir?

A) Dogrusal Regresyon

B) Lojistik Regresyon

C) K-NN

D) Destek Vektor Makineleri (SVM)
E) Sikistirma Algoritmalari

Dogrusal Regresyon (Lineer Regression) ile ilgili agagidaki climlelerden hangisi yanlistir?

A) Regresyon tahminleri icin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
B) Bagimsiz degiskenleri kullanarak bir hedef tahmin degerini modeller.

C) Bagimh degisken veya degiskenler (X) kullanilarak bagimsiz degiskeni (y) tahmin etmek icin kullanilir.

D) Degiskenler arast iliski olmasa da kullanilabilir.
E) Basit dogrusal regresyon y=b0+b1x1 seklinde formiile edilir.



YAPAY SINIR AGLARS

3 . OGRENMIE BIRIMI



3.1. YAPAYSINiR AGLARI TEMEL KAVRAM VE UYGULAMALARI
3.2. YAPAY SiNiR AGLARI CESITLERi VE KATMANLARI

Yapay sinir aglarinin nasil uygulandigini agiklama
Yapay sinir aglari gesitleri

Farkli katmanlara sahip aglari agiklama

Sinir agi1 yapilari

Gorlint isleme kiitiphanelerini kullanma
Goruntu islemeyle ilgili uygulamalar

Yapay sinir aglari
e Derin 6grenme
e Python
e Colaboratory
e Nesnetanima
e Siniflandirma

1. insan beynini taklit eden bir sistemin avantajlari ve deza-
vantajlari neler olabilir? Arkadaslarinizla degerlendiriniz.




Yapay sinir aglari, insan beyninin biyolojik sinir aglari ¢alisma prensibinin matematiksel olarak modellenme-
sini hedef alan, algoritmalar ile kodlanmis, 6nceden 6grenilmis ya da siniflandirilmis veri setlerini kullanarak
yeni bilgiler olusturabilen, karar verebilen ve siniflandiran yazilim uygulamalaridir.

Yapay sinir aglari insan beynindeki biyolojik sinir aglarinin yapisini, 6grenme, hatirlama, genelleme ve
karar verme kabiliyetlerini taklit eder. Yapay sinir aglarinda 6grenme 6rnekler ve veri setleri kullanilarak
gerceklestirilir.

Yapay sinir aglarinin 6grenmesi sirasinda giris ¢ikis verileri verilerek matematiksel fonksiyonlar ile kurallar
koyulur.

ilk yapay sinir agi modeli 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ve bir matematikgi olan
Walter Pitts tarafindan “Sinir Aktivitesinde Dlstincelere Ait Bir Mantiksal Hesap (A Logical Calculus of Ideas
Immanent in Nervous Activity)” baslikl makale ile ortaya ¢ikariimistir (Gorsel 3.1).

Gorsel 3.1: Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir hlcresi

e Ogrenme kabiliyeti vardir.

e Farkli 6grenme algoritmalariyla 6grenebilir.

e GoOrulmemis ciktilar igin sonuglar Gretebilir.

¢ Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilir.

e Oriintl tanima ve siniflandirma yapabilir.

e Eksik orantileri tamamlayabilir.

¢ Kendi kendini 6grenebilme yetenekleri vardir.
¢ Hata toleransina sahiptir.

e Bir problem igin gelistirilen yapay sinir agi modelinin bir baska probleme uyarlanmasi zor olabilir.

e Ornek veri seti yoksa egitim mimkiin degildir. Ornek veri seti olsa da ag mimarisi ve 8grenme kura-
lindan 6grenme gerceklestirilemeyebilir ya da 6grenmenin hata toleransi yliksek olabilir.

¢ Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yoluyla yapilir. Bu da zaman
kaybina neden olur.

¢ Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek igin kesin bir ydontem yoktur.

¢ Paralelislemyapmayetenegine sahip ylksek kaynak gerektiren donanimlar izerinde galistiriimalidir.
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insandaki biyolojik sinir agi, néron isimli bilgi isleme yetenegi olan sinir hiicrelerinin bir araya gelmesinden
olusur. Néronlar (sinir hiicreleri) birbirleri ile bir araya gelip baglanarak norolojik fonksiyonlari yerine geti-
rir. Bilim insanlari tarafindan yapilan arastirmalar sonucu beyinde 100 milyar adet néron oldugu tahmin
edilmekte, bununla birlikte bir néron baska néronlarla 50.000-250.000 arasinda baglanti yapabilmekte ve
beyinde 6x1013'ten fazla sayida baglanti bulundugu tahmin edilmektedir.

Biyolojik sinir aglariinsanin bitin davranislarini ve ¢evresini anlamasini saglar. Biyolojik sinir aglari bes duyu
organindan gelen bilgilerle gelistirdigi algilama ve anlama mekanizmalarini kullanarak olaylar arasindaki
iliskileri &grenir. insan beyninin degisik bélgeleri degisik fonksiyonlari yerine getirir. Duyu organlarindan
gelen sinyallerle okunan bilgiler, sinir sistemi araciligiyla beyne tasinir ve beynin olusturdugu kararlar da
yine sinir sistemi tarafindan viicudun organlarina sinyallerle eylem olarak gonderilir (Gorsel 3.2).

Noronlar, islevlerine gore 3 ana gruba ayrilir.
Duyusal Noronlar: Dis ortamdan koku, tat, dokunma, gérme ve ses vasitasiyla aldiklari bilgiyi beyne iletir.

Motor Noéronlar: Kaslarin kasilmasini kontrol ederek hareketi saglar.

Ara Noronlar: Sinirsel devreleri olusturarak duyusal noéronlar, motor néronlar ve merkezi sinir sistemi
arasindaki iletisimi saglar.

Gorsel 3.2: Neurotransmitter gegisi ile hiicrelerin uyarilmasi
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Bir sinir hiicresinden diger sinir hiicresine sinyallerin sinaps lzerinden tasinmasi neurotransmitter isimli
kimyasal maddelerle saglanir. Alinan kimyasal madde araciligiyla sinyal hiicrenin igindeki elektrik potansiyel
degerine (esik) ulasirsa akson igine bir isaret gonderir. Buna hiicrenin uyarilmasi denir.

Sinir hicresinin islevi, sinaps araciligiyla dentrite ulasan uyarilari alarak bunlardan aksiyon potansiyeli
olusturmak veya olusturmamaktir. Aksonlar boyunca iletim yapilir. Daha sonra gikis terminallerinde dentrit
uglarindan elde edilen sensoér verileri gekirdekte agirliklandirilarak akson boyunca iletilir ve baska sinir
hicresine baglanir. Bu sekilde sinirler arasi iletisim saglanir.
insan beyninde 6grenme 3 sekilde olur.

¢ Yeni aksonlar Gireterek 6grenme

¢ Aksonlarin uyarilmasiyla 6grenme

¢ Mevcut aksonlarin giiglerini degistirerek 6grenme

Yapay sinir aglari yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilardir (Goérsel 3.3). Yapay sinir
aglari ¢ katmanda incelenir (Gorsel 3.3).

1. Girig Katmani

2. Ara (Gizli) Katmanlar

3. Cikis Katmani
Bilgiler aga girdi katmanindan iletilir. Bilgiler, ara katmanlarda islenerek yani agirlik degerleri elde edilerek

cikti katmanina gonderilir. Yapay sinir aginin girdiler ile dogru ciktilari tGretebilmesi icin agirliklarin dogru
degerlerinin olmasi gerekir.

Gorsel 3.3: Yapay sinir agi katmanlari

Sonug olarak bu katmanli yapida giris degerleri, ara katman ve ¢ikis degerleri asagidaki gibi elde edilir.

e Giris degerleri olarak veri seti kullanilir.

e Yapay sinir agl, giris katmanindan veri setini aldiktan sonra baslangig icin verilecek agirlik degerlerine
gore bir ¢ikti Uretecektir ve ¢iktilarin dogruluguna gére uygun agirlik degerlerini bulana kadar
islemleri tekrarlayacaktir. Ara (gizli) katman degerleri bu agirliklar ile belirlenir.

¢ Kabul edilebilir dereceye ulasan ciktilar elde edildiginde egitim durur ve giktilar olusturulur.

Yapay sinir aglarindaki agirliklarin belirlenmesi ve ciktilarin olusturulmasi belirli bir matematiksel model ile
elde edilir.
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insandaki bir sinir hiicresinin matematiksel modeli asagidaki sekilde g&sterilebilir. Burada yapay sinir
aginin esas gorevi, girdi veri seti olarak kendisine gelen verilere karsilik Gorsel 3.3"te verildigi gibi bir ikt
Uretebilmektir. Bu islemin yapilabilmesi i¢cin ag daha 6nceden belirlenmis egitim veri setleriyle egitilir. Bu
asamadan sonra yapay sinir agl genelleme yapabilecek ve karar verebilecek seviyeye kavusur. En sonunda

da ciktilari Uretir.

Gorsel 3.4: Sinir hiicrelerinin matematiksel modeli

Gorsel 3.4'teki her bir matematik fonksiyonun calistigl néron Gorsel 3.5'te gosterildigi gibi ¢caligir.

g

Gorsel 3.5: Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli

Dentrit ismi verilen ara katman yollari boyunca agirliklar mevcuttur ve bu dentritlere giren bir baska
norondan da gelmis olabilecek bir giris degeri (xl, Xop Xgpooe X ) vardir. Bu parametrelerle hesaplama adim
adim yapilir.
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Girig degeri ve dentritteki agirhk(w,) carpildiktan sonra( wlxl) sinir hiicresine iletilir.

Tum dentritlerden gelen agirlik ile giris carpimlari toplanir. Yani agirlikli toplama islemi yapilir.
Ardindan bir bias(b) ile toplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonu ardindan c¢ikisa aktarilir.

Bu ¢ikis nihai ¢ikis olabilecegi gibi bir baska hiicrenin girisi olabilir.

Her bir sinir hiicresi ayni sekilde hesaplanir ve bunlar birbirine seri ya da paralel sekilde baglanir.

AN A

Matematiksel olarak agirliklar ile girisler carpilir ve arti bir bias eklenir. Boylelikle basit bir matema-
tiksel model elde edilir.

Yapay sinir aglari matematiksel modelde agirliklari ve ¢ikislari bulmak igin yapilan en énemli islem; modelin
en iyi derecede verecegi w (agirlik parametresi) ve b (bias degeri) parametrelerinin hesabini yapmaktir.

Bir yapay sinir hicresi bes bolimden olusur.

Girdiler, noronlara gelen verilerdir. Bu girdilerden gelen veriler biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi
toplanmak lzere noron gekirdegine gonderilir.

Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler, girdiler izerinden ¢ekirdege ulasmadan 6nce geldikleri baglantilarin
agirhgiyla carpilarak cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin Uretilecek gikti Gzerindeki etkisi ayarlanabilir.

Toplama fonksiyonu, bir yapay sinir hiicresine agirliklarla ¢arpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net
girdisini hesaplayan fonksiyondur.

Onceki katmandaki tiim girdilerin agirlikli toplamini alan ve daha sonra bir ¢ikis degeri (tipik olarak dogrusal
olmayan) Ureten ve bir sonraki katmana gegiren fonksiyondur. Yapay sinir aglarina komplex verilerin
ogretilebilmesi icin aktivasyon fonksiyonlari gereklidir. Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci weight (agirlik) ve
bias degerlerini ayarlamaktir.

L = x.w + b islemi yapildiktan sonra bu deger bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Bu fonksiyonlar tensor-
lere etki eder ve aslinda bu néronlarin tetiklenmesi olarak da adlandirilabilir.

Yapay sinir aglarina dogrusal olmayan gercek diinya 6zelliklerini tanitmak icin aktivasyon fonksiyonuna
ihtiya¢ duyulur. En temel anlamda basit bir yapay sinir aginda x girdiler, w agirliklar olarak tanimlanir ve
agin cikisina aktarilan sonuca f (x) yani aktivasyon islemi uygulanir. Daha sonra bu sonug cikis ya da bir baska
katmanin girisi olur (Gérsel 3.6).

Norona Giden Akson

Gorsel 3.6: Aktivasyon fonksiyonu
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Aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa cikis sinyali basit bir dogrusal fonksiyon olur. Aktivasyon fonksiyonu
kullanilmayan bir yapay sinir agi, sinirh 6grenme glicline sahip olacaktir. Sinir aginin dogrusal olmayan
durumlari da 6grenmesi en dnemli amag olduguna gore sinir agina 6grenmesi icin gorintl, video, yazi ve
ses gibi karmasik gercek dlinya bilgileri de verilir. Cok katmanli derin yapay sinir aglari bu sayede verilerden
anlamli 6zellikleri 6grenebilir.

Agirliklar ile ilgili hata degerlerini hesaplamak igin yapay sinir aginda hatanin geriye yayilimi algoritmasi
uygulanir. Aktivasyon fonksiyonunu uygulamak igin giris degerleri ile agirliklar ¢arpilir, bias ile toplanir ve
aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

Bu bolimde yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina yer verilmistir.

ikili deger alan bir fonksiyondur ve sonug olarak ikili siniflayici olarak kullanilir (Gérsel 3.7). Bu sebeple
¢ikis katmanlarinda siniflandirmak igin tercih edilir. Gizli katmanlarda basamak fonksiyonun tiirevi 6grenme
degeri olmadigi icin kullaniimasi tavsiye edilmez.

10 ------------------)

-
-
. R
&£
X

AN

. Basamak Fonksiyonu

'1 0 1 . Tarevi

W
Gorsel 3.7: Basamak fonksiyonu ve tiirevi

Bir dizi aktivasyon degeri Uretir ve bunlar basamak fonksiyonundaki gibi ikili degerler degildir (Gorsel
3.8). Kesinlikle bir kag sinir hiicresini birbirine baglamaya izin verir. Bu fonksiyonun tiirevinin sabit olmasi
onemli bir sorundur. Clinki tlrevi hep sabit bir deger ¢ikiyorsa 6grenme islemi gerceklesmez. Ayrica tim
katmanlarda dogrusal fonksiyon kullanildiginda giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda hep ayni dogrusal
sonuca ulasilir ve néronlar yani ara katmanlar islevsiz kalir. Boylelikle en 6nemli amag olan ¢ok katmanda
calisma ozelligi kaybedilir.
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Gorsel 3.8: Dogrusal fonksiyon ve tiirevi
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Eskiden c¢ok kullanilan bu fonksiyon aldig1 degerleri O ve 1 arasinda tutar ve bu fonksiyon dogrusal degildir
(Gorsel 3.9). Yiksek bir deger geldiginde 1'e yakin olurken, disiik bir deger geldiginde 0'a yakin olur. Bu
durumda 1'i ve 0" gecen bir deger olmaz. Tlrevlenebilir bir fonksiyon olmasi sebebiyle 6grenme olayi bu
fonksiyon kullanildiginda gerceklesebilir. Grafik incelendiginde x, -2 ile +2 arasinda iken, y degerleri hizli
sekilde degisir. x’te yapilan kicgik degisimler y icin blylik olacaktir. Bu durum iyi bir siniflandirici olarak
kullanilabilecegi anlamina gelir. Bu fonksiyonun bir diger giizel yani da dogrusal fonksiyonda oldugu gibi
(-sonsuz, +sonsuz) ile karsilasildiginda her zaman (0,1) araliginda deger Uretmesidir. Yani aktivasyon degeri
kullanilabilir.
y

Gorsel 3.9: Sigmoid fonksiyonu tirevi

Hiperbolik tanjant “tanh”n sigmoid’e cok benzer. ikisinde de sikistirma bulunur fakat tanh olusan degerleri
[-1,1] arasinda tutar (Gorsel 3.10). Hiperbolik tanjant fonksiyonunda Sigmoid fonksiyonuna gére daha
iyi sonuclar elde edilebilir ¢linkii 0 odaklidir. Sigmoid fonksiyonuna cok benzer bir yapiya sahiptir. Ancak
fonksiyonun araligi bu kez (-1,+1) olarak tanimlanir. Sigmoid fonksiyonuna gére avantaji ise tirevinin daha
dik olmasi yani daha cok deger alabilmesidir. Bu daha hizli 6grenme ve siniflama islemi icin daha genis
araliga sahip olmasindan daha verimli olacagi anlamina gelir. Ama yine fonksiyonun uglarinda gradyanlarin
Olmesi problemi devam etmektedir.

Gorsel 3.10: Hiperbolik tanjant fonksiyonu tirevi

En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur (Gorsel 3.11). ReLu fonksiyonunun en 6nemli 6zelligi biyolojik
norona benzerligidir. Gelen degerlerin pozitif mi negatif mi olduguna baktiktan sonra gelen deger negatif ise
islem sonucunu 0 verir ancak gelen deger pozitifse sikistirma ya da degistirme islemi uygulamaz, oldugu gibi
gecer. Bilgisayarlar tanh ve sigmoid fonksiyonlarinda karisik hesaplamalar yaparken RelLu fonksiyonunda
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yalnizca pozitiflik negatiflik durumuna bakar. Bu sebeple bilgisayar bu denklemi ¢ok daha hizli hesaplar.
ReLu fonksiyonu iyi bir tahmin edicidir ama ayni zamanda néron 6limi de vardir. ReLu fonksiyonunun
kombinasyonlari ile herhangi baska bir fonksiyona da yakinsamak mimkiindir. Bu durumda "Cok katmanl
yapida kullanilabilir." denilebilir.

Gorsel 3.11: ReLu fonksiyonu ve tirevi

Leaky ReLu fonksiyonu 6li noronlari ortadan kaldirmak igin gelistirilmis bir fonksiyondur (Gorsel 3.12).
Negatif bir deger geldiginde ¢ok kiclik bir sayl dondirerek noéronlarin 6lmesinin online gecger. Ayrica
hesaplama sayisinin artmasina ragmen diger fonksiyonlara gére oldukg¢a hizh ¢cahsir.

Gorsel 3.12: Leaky RelLu fonksiyonu ve tlrevi

Sigmoid fonksiyonuna c¢ok benzer. Sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi siniflayici olarak kullanildiginda
oldukga iyi bir performans sergiler. En dnemli farki sigmoid fonksiyonu gibi ikiden fazla siniflama yapilmasi
gereken durumlarda ozellikle derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda tercih edilmektedir. 0-1
araliginda degerler Ureterek girdinin belirli sinifa ait olma olasiliginin belirlenmesini saglar. Yani olasiliksal
bir yorumlama gerceklestirir.

Sikhkla kullanilan sigmoid fonksiyonunun yerini artik ReLu fonksiyonu almistir. Cok siniflayici fonksiyonlar
olarak genis aralikta aktive olmasi dolayisiyla hiperbolik tanjant kullanilabilir ya da model biraz daha yavas
ogrenebilmeye uygun ise sigmoid fonksiyonu kullanilabilir. Sinir agi cok derinse ve islem hacmi de bir o ka-
dar 6nemli ise ReLu fonksiyonu tercih edilebilir. ReLu fonksiyonundaki gradyanlarin 6lmesi sorununa ¢ézim
olarak Leaky ReLu fonksiyonu kullanilmaya karar verilebilir.
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Aktivasyon fonksiyonu secerken asagida belirtilen dl¢itlere dikkat edilmelidir (Gorsel 3.13).
¢ Agin kolay ve hizli yakinsamasi ilk 6lgit olabilir.

¢ Relu hiz bakimindan avantajlidir. Gradyanlarin 6lmesi géze alinmalidir. Genellikle gikis degil ara kat-
manlarda kullanilir.

¢ Gradyanlarin 6lmesi problemine ilk ¢6ziim Leaky ReLu fonksiyonu olabilir.
e Derin 6grenme modelleri icin ReLu fonksiyonu ile denemelere baslanabilir.
¢ Cikis katmanlarinda genellikle Softmax kullanilir.

En 6nemli sonug, kendi egiteceginiz aga goére uygun olan aktivasyon fonksiyonunun deneyerek segilmesidir.

Fonksiyon f) =x (~o0,0)
omeyors TO={l x50 0.1
Sigmoid Fonksiyon ~ f(x) = a(x) = # (0,1)
1) = b = (D S
R 0o
Leaky (Sizint)) ReLU  f(x) = {03 1;;;?;:(230 (—o0, )
Swish Fonksiyonu f(x) = 2xo(Bx) = {,8 . jl;??;‘élxn)f:(?mZ;(ox) -

Gorsel 3.13: Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri

https://playground.tensorflow.org/ sitesi kullanilarak canli grafikler, fonksiyonlar ve amag segilerek uygun
olan sonug kullanici icin gézlemlenebilir (Gorsel 3.14).

Gorsel 3.14: Tarayicida yapay sinir agi egitimi
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Asagidaki kod bloku Colab’ta ¢alistirilinca elde edilecek aktivasyon fonksiyonu grafikleri incelenebilir (Gorsel
3.15).

Gorsel 3.15: Aktivasyon fonksiyonlari grafikleri

# Hesaplama icin gerekli kiutiphanelerin import edilmesi.
import math

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# sigmoid, tanh, re, 1lr fonksiyonlarinin tanimlamalarinin matematik-
# sel olarak yazilmasi.

def x):
a=1[]
for 1 In X:
a.append(1/(1l+math.exp(-i)))

return a
def (x, derivative=False):
if (derivative == True):

return (1 - (X ** 2))
return np.tanh(x)

def ):
b =[]
for 1 in Xx:
if i<0:
b.append(0)
else:
b.append(i)
return b

def ):
b =11
for i1 In X:
it 1<0:
b.append(i/10)
else:
b.append(i)
return b
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# Aktivasyon fonksiyonlari grafikleri i¢in olusturulacak araliklarin

# belirlenmesi.

X = np.arange(-9., 9., 0.1)
sig = sigmoid(X)

tanh tanh(x)

relu re(x)

leaky relu = Ir(x)

#Fonksiyonlarin ekrana ¢izilmesi ve gdsterilmesi.
line 1, = plt.plot(x,sig, label="Sigmoid")

line 2, = plt.plot(x,tanh,
line 3, = plt.plot(x,relu,
line 4, = plt.plot(x,leaky relu,

plt.legend(handles=[line_1,
plt.axhline(y=0, color="k")
plt.axvline(x=0, color="k")
plt.show()

Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin gikti degeri olur. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina

label="Tanh")
label="RelLU")

label="Leaky RelLU")

line_ 2, line 3, line_4])

ragmen bir tek ¢iktisi olur. Bu ¢ikti istenilen sayida hiicreye baglanabilir.

Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 benzetimleri Gorsel 3.16’da verilmistir. Biyolojik sinir sistemi ele-
manlari ve yapay sinir sisteminde karsiliklari ise Tablo 3.1’de verilmistir. Burada biyolojik sinir sistemi

kisimlara ayrilmis ve her bir elemana karsilik yapay sinir agi sisteminde bir karsiligi verilmistir.

Tablo 3.1: Biyolojik Sinir Sistemi Elemanlari ve Yapay Sinir Sisteminde Karsiliklari

Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay Sinir Sistemi

Noéron

islemci Elemani

Dentrit

Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi

Transfer Fonksiyonu

Aksonlar

Yapay Noron Cikisl

Sinapslar

Agirliklar

Gorsel 3.16'da goruldiugi gibi bir hiicreye n tane veri girisi yapilmaktadir (Xn veri girisi). Girilen veriler
agirliklarla garpilarak tiim veriler toplanir ve sonra bias (6nyargi) eklenir. Bunun sonucunda kesin sonug

elde edilir. Net girdi aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve bir veri giktisi elde edilir.
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Gorsel 3.16: Cikisin elde edilmesi

Yapay sinir aglari uygulamalari genelde siniflandirma, tahmin, iliskilendirme, veri yorumlama ve veri
filtreleme islemlerinde kullanilir.

Bu prensipte calisan yapay sinir aglari girdi degerinden ¢iktilari tahmin etme Uzerine galisir. Altin ons fiyatinin
tahmini buna 6rnek olarak verilebilir.

Veri filtreleme algoritmasiyla kodlanan yapay sinir aglari, toplanan veriler arasindan en ise yarayan verileri
kullanir.

Girdi degerlerini siniflandirarak sistemin daha hizli sonuca ulasmasina etkide bulunan yapay sinir aglarinda
kullanilir.

Onceden egitilen yapay sinir agi verilerini analiz eder. Bir durum hakkinda bu girdiler sayesinde yeni
yorumlamalar yapilabilir.

Ogrendigi bilgilerle konulart iliskilendirir ve bunun sonucunda ortaya cikan eksik bilgileri tamamlar.

Yapay sinir aglari yapilarina gére dort farkli gruba ayrilir. Bu gruplar asagida siralanmistir.
¢ Tek Katmanl Algilayicilar
e Cok Katmanl Algilayicilar
e ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari
¢ Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari
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Tek katmanli yapay sinir aglari sadece girdi ve ¢iktidan olusur. Tek katmanl algilayicilarda ¢ikti fonksiyonu
dogrusaldir ve 1 veya -1 degerlerini alir. Eger cikti 1 ise birinci sinif, -1 ise ikinci sinif olur (Goérsel 3.17).

Gorsel 3.17: Tek katmanli algilayici modeli

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanan bir¢cok néronun belli bir seviye ile baglandigi yapiya ¢ok
katmanli algilayicilar denir. Cok katmanl algilayicilar diger yontemler fayda saglamadigi igin ortaya ¢ikmistir
(Gorsel 3.18).

Gorsel 3.18: Cok katmanli algilayici modeli

ileri beslemeli yapay sinir aglarinin yapisinda néronlar, giristen cikisa dogru tek yénli katmanlar seklinde
dizilmistir ve ayni katmanda bulunan néronlar arasinda baglanti bulunmaz. Noéronlar arasinda sadece
kendinden sonraki ya da dnceki katmanlara bag bulunur. Yapay sinir aginin girisine gelen bilgiler bir degisime
ugratilmadan ara katmana diger adiyla gizli katmandaki hicrelere iletilir. Ardindan cikis katmanindan
islenerek gecer ve cikisa aktarilir. Yani tim sirecg giristen cikisa dogru gerceklesir ve sonlanir.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ¢ikis ve ara katmanlardaki gikislarin, giris birimlerine veya bir 6nceki ara
katmanlara geri beslendigi bir yapay sinir agi yapisidir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli
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aglardan farkh olarak bir néronun ciktisi sadece kendinden sonra gelen ndron katmanina girdi olarak
verilmez. Kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona girdi olarak
baglanabilir. Boylece, girisler hem ileri ydnde hem de geri yonde aktarilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay
sinir aglari dogrusal olmayan dinamik bir hareket olusturur. Geri besleme 6zelligini kazandiran baglantilarin
baglanis sekline gbre; ayni yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri beslemeli yapay sinir aglari elde
edilebilir. Geri besleme ayni anda girisleri de etkiledigi icin 6zellikle tahmin uygulamalari igin uygulanabilir.

Derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenmesi ¢calisma alanlarinin oldukga 6nemli bir dali haline gelmistir.
Ozellikle son yillarda, farkl derin 8grenme yéntemleri &neren ¢alismalarin ve mevcut yéntemleri degisik
problemler lizerinde uygulayan g¢alismalarin sayilari hizla artar.

Derin 6grenmenin makine 6grenmesinden en 6nemli farki 6grenme asamasinda ¢ok katmanl yapay sinir
aglarinin kullaniimasidir. Derin 6grenmeden daha verimli sonuglar elde edilmesinin sebebi de ¢cok katmanl
yapay sinir aglari teknikleridir. Derin 6grenme metotlari, genel anlamda yapay sinir aglari (YSA-artificial
neural networks) calismalari lzerine gelistirilmistir. Yapay sinir aglari ¢alismalarindan farkl olarak daha
fazla sayida gizli néron ve katman Gzerine kuruludur.
Basta gelen derin 6grenme uygulamalari asagida listelenmistir.

1. Dil modelleme ve dogal dil isleme
Konusma ve ses isleme
Bilgi erisimi
Nesne tanima ve bilgisayarl gori

vk W

Cok modlu ve ¢ok gorevli 6grenme

Alisilagelmis makine 6grenme yontemleri ile bir model tanimlama veya makine 6grenimi sistemi kurmak
icin oncelikle 6zellik vektoriniin yani; gercek diinyada ele alinamayacak kadar karisik olabilen verilerin
makinelerin anlayabilecegi sekilde basitlestirilmis bir halinin ¢ikariimasi gerekir. Ozellik vektériiniin gika-
rilmasi i¢in alaninda uzman kisilere ihtiya¢ duyulur. Bu islemler hem ¢ok zaman alir hem de uzmani ¢ok
mesgul eder. Bu sebeple bu teknikler, ham bir veriyi 6n islem yapmadan ve uzman yardimi olmadan
isleyemez. Derin 6grenme yontemi, makine 6grenimi alaninda galisanlarin uzun yillar boyunca ugrastigi bu
sorunu ortadan kaldirarak bliyik ilerleme saglamistir. Clinki derin aglar geleneksel makine 6grenmesi ve
gorinti isleme tekniklerinin aksine 6grenme islemini ham veri lGizerinde yapar. Ham veriyi islerken gerekli
bilgiyi farkl katmanlarda olusturmus oldugu temsillerle elde eder.

Derin 6grenme ilk defa 2012 yilinda bilim diinyasinda ¢ok biyik yanki olusturmustur. Diinyada nesne tanim-
lama kategorisinde en biiyiik yarisma olan Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima Yarismasi (ImageNet) (Competition
2012) o yil derin 6grenmede temel mimari kabul edilen Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ile kazanilir (Gorsel 3.19).
Bu sonugile derin 6grenmede ¢ok blyiik bir ylikselis olur. Yarismada %26,1 olan Top-5 hata orani %15,3 gibi
bir orana dusrilir. Derin 6grenmedeki ilerlemeler Top-5 hata oranini %3,6'ya kadar diisirmuastar.

Gorsel 3.19: Biiyiik Olgekli Gdrsel Tanima Yarismasi(ImageNet)(Competition 2012) sonuglari
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Yapay sinir aglarinda (YSA) gizli katmanlarin, ara katmanlarin kullaniimasiyla bellek hafizasi ve hesaplama
icin islemci glict kapasitesi artmistir. Gizli katman sayisinin artirilmasiyla derinlestirilen yapay sinir aglari,
daha biiyik belleklere sahip ¢ok daha hizli bilgisayar ihtiyacini meydana getirir.

Ornegin imageNet yarismasi icin kullanilan veri setinin 1,2 milyon oldugu distiniliirse kullanilacak bellek
hafizasinin 6nemi ortaya ¢ikar. Ayni sekilde birden fazla gizli katmana sahip bir agin egitilmesi esnasinda
geriye yayllim algoritmasinin kullanilmasi icin yapilan hesaplamalar paralel islemciler ile daha hizli
gerceklestirilebilir. Bu sebeple derin aglarin egitimi icin Central Processing Unit (CPU) yerine genel amagli
kullaniimak tzere ortaya ¢ikan Graphic Processing Unit (GPU) kullanilir.

Yapay zeka son yillarda ¢ok hizli geliserek yasamin ¢ogu alanina girmeye baslar. Siirekli yeni gelismelerin
yasandigl yapay zeka ve alt dallari olan makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay sinir aglari alanlarinda
konuya gore hangi programlama dili ile uygulama gelistirilecegine dair cok dnemli bir konu haline gelir.
Yapay zeka ve alt dallarinda uygulama gelistirmek icin herhangi bir dil kullanilabilir? Bu konuda bir tek dil
yerine, gelistirilmek istenen uygulama 6zelliklerine gore yani ihtiyaca gore dil secmek en dogrusudur.

Python, DRY [Don’t Repeat Yourself (kendinizi tekrar etmeyin.)] ve RAD (hizli uygulama gelistirme) tizerine
odaklanmis bir dildir. 1990'larin baslarinda gelistirilen Python, 6lgeklenebilirlik, uyarlanabilirlik ve 6grenme
kolayhgi gibi 6zellikleriyle en hizli blylyen programlama dillerinden biri haline gelmistir.

Python; mobil uygulama, web uygulamasi, veri bilimi veya yapay zeka olsun her tir projeyi miimkin kilan
yiizlerce kitaphga sahiptir. Ornegin bilimsel hesaplama icin "NumPy", makine &grenimi icin "Pybrain",
gelismis hesaplama igin "Scipy" ve yapay zeka icin "AIMA" kitiphaneleri mevcuttur.

Python'in bitlinsel dil tasarimi, disik seviyeli ve yilksek seviyeli programlama dengesi, modiler
programlama ve test cerceveleri onu diger dillerden farkh kilar. Bir diger avantaji ise hizli prototiplemedir.

C++ diger dillerden daha hizhidir. Donanim dizeyinde iletisim kurma yetenegi, kod yiritme siiresini
iyilestirmeye olanak tanir. Zamana duyarl yapay zeka projeleri icin son derece kullanislidir. Sinir aglarinda
bulunanlar gibi istatistiksel Al yaklasimi i¢in kullanilabilir.

Daha hizli ylritme siiresi ve OOP ilkeleriyle C++, kendisini Al programlari igin iyi bir aday yapar. Aslinda,
makine 6grenimi ve derin 6grenme kitapliklarinin baytk bir kismi C/C++ ile yazilmistir ve aynisi icin API'ler
ve diger programlama dilleri i¢in sarmalayici sunar.

Calisma zamani ve performans lizerinde kontrol sahibi olunmak isteniyorsa C++ iyi bir se¢imdir. Sablonlarin
kullanimi daha glivenlidir (tir glivenligi) ve API'leri genellestirmek icin daha iyi bir yol saglar. Sablonlar ¢ogu
seyi basitlestirebilecek giiglii bir teknik olsa da kullanimlarinin ne zaman uygun olduguna karar vermek igin
daha fazla zaman ve deneyim gerektirir.

Lisp, 'Yapay Zek&' terimini ortaya atan Dr. John MacCarthy tarafindan olusturulan en eski (1958'de
gelistirilmistir.) ve onde gelen dillerden biridir. Ginimuzde ¢ok kullaniimasa da dil hem esnek hem de
genisletilebilirdir.

Lambda Calculus hesaplamasi i¢in gelistirilen dil, baslangicindan bu yana ¢ok gelisim gdstermistir. Dil,
bilgisayar biliminde 6zyineleme, dinamik yazma, Ust dizey islevler, otomatik depolama ydnetimi, kendi
kendini barindiran derleyici ve agac veri yapisi gibi bircok fikri tanitmistir.

Lisp, sembollerle ¢ok iyi hesaplayan bir programin uygulanmasini destekledigi icin yapay zeka yazilmi
gelistirmek icin kullanilir. Sembolik ifade ve bunlarla hesaplama, Lisp kullaniminin iyi oldugu alanlardir.
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Ayrica Lisp, bir makro sistemden verimli kod (iretebilen iyi gelistirilmis bir derleyiciden ve hashtable'lar ve
dinamik boyutlu listeler dahil olmak lizere bir koleksiyon tiirleri kitaphgindan olusur.

Java programlama diliyle ilgili en iyi 6zellik, Java destekli tim platformlarda ¢alisacak tek bir uygulama
sirimi olusturulmasina olanak taniyan Java Sanal Makinesi [Java Virtual Machine (JVM)] teknolojisidir.
Ayrica Java programlama dilinin diger glicli yonleri seffaflik, stirdirilebilirlik ve tasinabilirliktir. Java'da
yapay zeka uygulamalarini gelistirmenin faydalari biyik 6lcekli projeleri desteklemesi, daha iyi kullanici
etkilesimi, hata ayiklama kolaylgi, kolaylastiriimis gorsellestirme, Swing ve Standard Widget Toolkit'in dahil
edilmesidir. En bliylk avantaji ise ¢ok yonlultgudur.

Java'da gelistirilen iyi bilinen uygulamalardan bazilari sunlardir:
e Makine 6grenimi ve veri madenciligine adanmis WEKA makine 6grenimi paketi

¢ Sinir aglarini tasarlamak, egitmek ve test etmek i¢in JOONE sinir motoru
e ALICE (yapay dilsel internet bilgisayar varliginin kisaltmasi), dogal dil isleme sohbet robotlari

¢ Robocode, Java programlama ilkelerini 6grenmek icin agik kaynakl bir oyun

Prolog, hesaplamali dil bilim ve yapay zeka ile iliskili bir mantik programlama dili ve anlamsal ¢ikarim
motorudur. Teorem kanitlama, sayisal olmayan programlama, dogal dil isleme ve genel olarak Al icin yaygin
olarak kullanilan esnek ve gliclii bir cergeveye sahiptir.

Bicimsel mantigi olan bildirimsel bir dildir. Al gelistiricileri, dnceden tasarlanmis arama mekanizmasi,
belirsizligi, geri izleme mekanizmasi, 6zyinelemeli dogasi, Ust diizey soyutlama ve kalip eslestirmesi igin
buna deger verir.

Prolog, yapilandiriimis nesneler ve bunlar arasindaki iliskileri iceren problemler icin ¢cok uygundur. Prolog
dilinde nesneler arasindaki uzamsal iliskileri ifade etmek daha kolaydir. Ornegin mavi tiggenin arkasinda yesil
bir G¢cgen vardir. Genel bir kural belirtmek de kolaydir. Eger A nesnesi kisiye B nesnesinden daha yakinsa
ve B nesnesi C'den daha yakinsa, o zaman A, C'den daha yakin olmalidir. Prolog dilinin dogasi, gergekleri ve
kurallari uygulamayi basit ve anlasilir kilar. Gergek ise Prolog dilindeki her sey bir gercek veya bir kuraldir.
Binlerce gercek ve kurala sahip oldugunuzda bile veri tabanini sorgulamaniza olanak tanir. Prolog dili,
grafiksel kullanici arabirimi, yonetim ve ag uygulamalarinin gelistiriimesini destekler. Sesli kontrol sistemleri
ve doldurma sablonlari gibi projeler icin cok uygundur.

Colab veya diger adiyla "Colaboratory" uygulamasi tarayicida Python dilinde uygulama gelistirmeyi ve
calistirmayi saglar. Jupiyter notebook gibi calisan Colab Google’in licretsiz hizmetidir. Bu uygulamanin bazi
ozellikleri agsagida belirtilmistir.

¢ Hig yapilandirma gerektirmez.

e GPU'lara Ucretsiz erisim imkani sunar.
¢ Kolay paylagim imkani sunar.
¢ Kullanmak igin sadece Google hesabinin olmasi yeterlidir.

Ogrenci, veri bilimci ya da yapay zeka arastirmacisi gibi tim kullanici diizeylerinde Colab isleri oldukgca
kolaylastirir. Buyik verilerle yapay zekd uygulamalar gelistirirken hizli olmak igin amazon gibi bulut
servislerden faydalanilmasi ya da ¢ok glicll kisisel bilgisayarin olmasi gerekir. Google Colab licretsiz olarak
GPU ve tensor islem birimi olan TPU’yu kullanma olanagi saglar.

Colab Gzerinde Python ile uygulamalar yazilarak, tensorflow, opencv ve keras gibi kitliphaneler kullanilarak
veri analizleri yapilabilir.
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Colab uygulamasini agmak igin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Google Drive’da yeni klasér aginiz (Gorsel 3.20).

Gorsel 3.20: Colab i¢in Google drive’da klasér agma

2. Adim: Uygulamayi ilk defa agiyorsaniz diger menisiinden daha fazla uygulama bagla secenegini
tiklayiniz (Gorsel 3.21).

Gorsel 3.21: Colab i¢in Google drive’da uygulama baglama

3. Adim: Uygulama arama kutusuna Colaboratory yazip arayiniz (Gorsel 3.22).

Gorsel 3.22: Colab kurulumu igin arama islemi
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4. Adim: Cikan sonuglardan Colab’i yikleyiniz (Gorsel 3.23).

Gorsel 3.23: Colab yikleme

5. Adim: Yikleme isleminin Gorsel 3.24’teki gibi tamamlandigindan emin olunuz (Gérsel 3.24).

Gorsel 3.24: Colab kurulumunun tamamlanmasi
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Colab ilicretsiz GPU hizmetinden faydalanmak i¢in asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

1. Adim: Colab uygulamasini aginiz (Gorsel 3.25).

Gorsel 3.25: Colab (icretsiz GPU hizmetinden faydalanma

2. Adim: Notebook Uzerinde Edit >> Notebook settings yolunu izleyerek Gorsel 3.26’daki ekrana
ulasiniz. Bu ekranda Hardware accelerator’'u GPU olacak sekilde degistiriniz. Kaydedip ekrandan
¢ikiniz.

Gorsel 3.26: Colab ayarlar

3. Adim: Bu asamadan sonra Google Colaboratory ile Uicretsiz Tesla K80 GPU lizerinde veri analiz
¢alismalarini siirdiirebilirsiniz.
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Colab Ucretsiz GPU hizmetinden faydalanmak icin gerekenleri kendi Colab hesabinizda yapiniz.
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Google Colab ile Google Drive hesabini baglamak igin asagidaki islem adimlarini takip ediniz.

Google Colab'tan tam anlamda faydalanabilmek ve verimli kullanmak i¢in Google Drive hesabi ile
Colab baglanmalidir. Baglama islemi gerceklestirilmezse kodlar ¢alistirildiginda farkli hata mesajlari
ile karsilasilabilir. Bu islem icin izin islemleri yapilmalidir.

1. Adim: Gorsel 3.27’de yer alan kod satirlarini galistiriniz. Kod satirlari galistirildiginda Google
sizden dogrulama isteyecektir. Béylelikle Drive hesabiniz ile baglanti kurmus olacaksiniz. isterseniz
‘/content/drive/’ kisminin devamina Google Drive iginde olusturdugunuz yeni bir klasérin
uzantisini dahil edebilirsiniz. Oynat ¢alistir digmesine tiklayarak Gorsel 3.28’deki ekran ile karsilasip
karsilasmadiginizi kontrol ediniz.

+ Kod + Metin

° from google.colab import drive
drive.muunt'Icuntents’dr‘iver‘”

Gorsel 3.27: Colab ile Google Drive hesabini baglama

Gorsel 3.28: Colab ile Google Drive hesabini baglama
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2. Adim: Google Drive’a baglan diigmesine tikladiktan sonra izin ver secenegi ile karsilasacaksiniz.
Gorsel 3.29’da goriilen ekranda Google Drive izin ver diigmesine tiklayiniz.

Gorsel 3.29: Colab ile Google Drive hesabini baglama

3. Adim: Herhangi bir sorun olusmadiysa Colab not defterinizin Drive hesabiniza baglanip baglan-
madigini kontrol ediniz (Gorsel 3.30).

v o from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive/")

[» Mounted at /content/drive/

Gorsel 3.30: Colab ile Google Drive hesabini baglama

4. Adim: Bir hata ile karsilasirsaniz tam olarak baglamak icin Gorsel 3.31’de gorulen kodlari ¢alistiriniz.

lapt-get install -y -qq software-properties-common python-software-properties module-init-tools
'add-apt-repository -y ppa:alessandro-strada/ppa 2»&1 > /dev/null

lapt-get update -qq 2>&1 > /dev/null

tapt-get -y install -gqq google-drive-ocamlfuse fuse

from google.colab import auth

auth.authenticate_user()

from oauth2client.client import GoogleCredentials

creds = GoogleCredentials.get_application_default()

import getpass

lgoogle-drive-ocamlfuse -headless -id={creds.client_id} -secret={creds.client_secret} < /dev/null 2»>&1 | grep URL
lvcode = getpass.getpass()

lecho {vcode} | google-drive-ocamlfuse -headless -id={creds.client_id} -secret={creds.client_secret}

Gorsel 3.31: Colab ile Google Drive hesabini baglama

5. Adim: Kodlar galistirildiginda Gorsel 3.32’de gorilen dogrulama sonug ekran ile karsilasirsiniz.

Gorsel 3.32: Colab ile Google Drive hesabini baglama
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6. Adim: Calistirilan kodun altinda g¢ikan linke tiklayarak dogrulama kodunuzu aliniz. Dogrulama
kodunu Enter verification code yazan yere yapistirip Enter tusuna basiniz. Karsiniza toplamda 2 kere
kutucuk cikacaktir. iki kutucuga da dogrulama kodunuzu yapistirip Enter tusuna basiniz. islemleri
tamamlandiginizda Gorsel 3.33’te gosterilen bir sonugla karsilasip karsilasmadiginizi kontrol ediniz.

()

lapt-get install -y -qq software-properties-common python-software-properties mudule init-tools
lessandro-strada/ppa 281 > /dev/null

v/null

lapt-get -y install -gq google-drive-ocamlfuse fuse
from google.colab import auth
auth.authenticate_user()
from cauthZclient.client import GoogleCredentials
creds = GoogleCredentials.get_application default()

import getpass H

Igoogle-drive-ocamlfuse -headless -id={creds.client_id} -secret={creds.client se(ret} < fdev/null 2581 | grep URL
vcode = getpass.getpass()

lecho {veode] | google-drive-ocamlfuse -hesdless -ide{creds.client_id} -secret={rreds.client_secret}

accounts.google. com/o/oauth2/auth?client id=32555948559.apps.googleusercontent. com&redirect_uri=urn

Please, open the following URL in a web browser: https:

Please, open the following URL in a web browser: https://accounts.google.com/o/ocauth2/auth?client id=32555048559.apps.googleusercontent.comdredirect uri=urn)
Please enter the verification code: Cannot retrieve auth tokens.
Failure("Unexpected error response: {\n \"error\" : \"invalid_grant\",\n \"error_description\" : \"Code was already redeemed.\"\n}")

Gorsel 3.33: Colab ile Google Drive hesabini baglama

7. Adim: Gorsel 3.33 ekrant ile karsilastiysaniz Colab ile Drive’iniz bagli durumda demektir. Mevcut
Drive igerigindeki klasorlerinizi listelemek icin asagidaki kod blokunu galistirabilirsiniz (Gorsel 3.34).

Gorsel 3.34: Colab ile Google Drive hesabini baglama

SIRA SiZDE /

Google Colab hesabi olusturarak Google drive hesabiniz ile bagh duruma getiriniz.

Bu bolimde yapay sinir aglari kullanilarak gelistirilen uygulamalar yer almaktadir.

‘LT\
8

Yolo v4 teknolojisi kullanilarak 6zellesmis nesne
algilama ve nesne siniflandirma icin izlenmesi
gereken islemler adim adim diger sayfadaki uy-
gulamada gerceklestirilecektir (Goérsel 3.35).
Yolo v4 modelinin, yerel makinelerde egitilmesi
is-leminin bir hayli zorlu olmasi sebebiyle Google
Colab Uzerinde egitilmesi ele alinacaktir. Kod
satirlari Colab not defterinin +kod bdélimiine
eklenip calistirilarak uygulama icin gereken
kuttiphaneler dahil edilir.

Gorsel 3.35: Yolo v4 ve OpenCv ile nesne siniflandirma
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# bagimliliklari ve kiitiphaneleri ddhil etmek icin asadidaki kod
satirlari calistirilar.

from IPython.display import display, Javascript, Image
from google.colab.output import eval js

from google.colab.patches import cv2_imshow

from base64 import b64decode, b64encode

import cv2

import numpy as np

import PIL

import io

import html

import time

import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

YOLOv4 algilamalarini gergeklestirmek icin bu yapay sinir agi egitiminde oldukg¢a popliler olan
AlexeyAB'nin darknet deposu kullanilacaktir. Bu depoyu kullanmak i¢in asagidaki kodlar yazilip
cahstirilir.
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# darknet reposunu github’ tan cekmek i¢cin asagidaki kodcalistirilir.
Igit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

# GPU opencv ve libsoyu aktif etmek icin asagidaki kod satirlari
vazilir.

%cd darknet

Ised -1 "s/OPENCV=0/0PENCV=1/" Makefile

Ised -1 "s/GPU=0/GPU=1/" Makefile

Ised -1 "s/CUDNN=0/CUDNN=1/" Makefile

Ised -1 "s/CUDNN_HALF=0/CUDNN_HALF=1/" Makefile

Ised -1 "s/LIBSO=0/LIBSO=1/" Makefile

# darkneti olusturup kullanmak icin asagidaki kod satiri calisti-
rilar.
Imake

# Google sunucularindan 80 sinifi (nesneyi) algilamak i¢in dnceden
egitilmis, Olceklenmis yolov4 agirliklari dosyasini almak ic¢in
asagidaki kod calistirilair.

wget --load-

cookies /tmp/cookies.txt "https://docs.google.com/

uc?export = downloadsconfirm = $(wget --quiet --save-
cookies/tmp/cookies.txt --keep-session-

cookies --no-check-

certificate "https://docs.google.com/uc?export =

download&id = 1V3vslaxAlGWvK4Aar9bAiTK5UOQFttKwg® -0-

| sed -rn 's/.*confirm = ([0-9A-Za-z ]+).*/\1\n/p"')&id

= 1V3vslaxAlGWvK4Aar9bAiK5UOQFttKwg™ -0 yolov4-

csp-weights && rm -rf /tmp/cookies.txt



YOLOv4'U Python koduyla kullanmak igin fonksiyonlari Colab’a aktararak darknet.py icinde bulunan
onceden olusturulmus fonksiyonlardan bazilari kullanilacaktir. Fonksiyon tanimlarini ayrintili olarak
gormek icin darknet.py dosyasini inceleyebilirsiniz.

# nesne algilamalari ve darknet fonksiyonlarini ice aktarmak icin
asagidaki kodlar calistirailair.
from darknet import *

# YOLOv4 mimarisini yapay sinir adina eklemek icin asagidaki kod
calistirailair.

network, class names, class _colors = load_network(cfg/yolov4-
csp.cfg”, "cfg/coco.data, "yolov4-csp.weights™)

width = network _width(network)

height = network_height(network)

# goOrintide algilamayi c¢alistirmak ve darknet vyardimci fonk-
siyonlarini yliklemek icin asagidaki kod calistirilair.
def (img, width, height):
darknet_image = make_ image(width, height, 3)
img_rgb = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
img_resized = cv2.resize(img_rgb, (width, height),
interpolation=cv2. INTER_LINEAR)

# nesne siniflandirma isleminde sinirlayici kutulari uygun boyuta
doniistlirmede gorintid oranlarini almak icin asagidaki kod calis-
tirilair.

img_height, img_width, _ = img.shape

width_ratio = img_width/width

height_ratio = img_height/height

# run model on darknet style image to get detections.
copy_image_Trom_bytes(darknet_image, img_resized.tobytes())
detections = detect_image(network, class _names, darknet_image)
free_image(darknet_image)

return detections, width_ratio, height _ratio
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Yapay sinir agi modelinin basariyla yliklendiginden emin olmak ve bir test goriintlsi tGzerinde dogru
tespitler yapmak igin test calismasi gerceklestirilecektir (Gorsel 3.36).

# depoyla birlikte gelen person.jpg goruntist Uzerinde test

calistirailair.
image = cv2.imread('data/person.jpg’)
detections, width_ratio, height_ratio = darknet_helper(image,

width, height)
bbox In detections:

for label, confidence,
left, top, right, bottom = bbox2points(bbox)
left, top, right, bottom (left * width_ratio), (top *

height_ratio), (right * width_ratio), (bottom * height_

ratio)
cv2.rectangle(image, (left, top), (right, bottom), class_
colors[label], 2)

cv2.putText(image, "{}[{:-2F}]". (label, (confidence) ),

(left, top - 5), cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX, 0.5,
class_colors[label], 2)
cv2_imshow(image)

Gorsel 3.36: Nesne siniflandirma test sonucu gorintisi

Asagida, sonraki adimlarda farkli gorlnti tlrleri arasinda kolayca doniistiirme yapmak igin
kullanilacak tanimlanmis birkag¢ yardimci islev verilmistir.

# JavaScript nesnesini bir OpenCV goriuntiisiine doéniistiirme fonk-
siyonu icin asagidaki kod satirlari calistairilir.
def (s_reply):

Params:
Js_reply: JavaScript object containing image from webcam

Returns:
img: OpenCV BGR image
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# base64
image_bytes = b64decode(Js_reply.split(",")[1])

# gorsel baytlari NumPy dizisine doéniistiirmek ic¢in asadidaki kod
kullanilair.
jpg_as np = np.frombuffer (image bytes, dtype=np.uint8)

# NumPy dizisini opencv gorintiistine ¢dzmek ic¢in asadidaki kod
satiri kullanilair.
img = cv2.imdecode (jpg as np, flags=1)

return img

# Nesne siniflandirmada tespit islemlerinde OpenCV Dikdértgen
sinirlayici kutu gorintisini video akisina vyerlestirebilecek
base64 bayt dizisine donistiirme fonksiyonu.

def (bbox_array):

Params:
bbox_array: Numpy array (pixels) containing rectangle
to overlay on video stream.
Returns:
bytes: Base64 image byte string

# diziyi pil gorintisiine dontisttirme islemi.
bbox_PIL = PIL.Image.fromarray(bbox_array, “RGBAT)
iobuf = 10.ByteslO(Q)

# doniis icin bbox 1 png olarak bicimlendirilir.
bbox_PIL.save(iobuf, format = "png-)

# donis dizisi hazirlanair.
bbox_bytes = “data:image/png;base64,{}". ((str(b64encode
(iobuf.getvalue()), "utf-87)))

return bbox_bytes

YOLOv4'U web kamerasindan alinan gorintiler Gzerinde galistirmak oldukca basittir. Google
Colab'in gesitli gorevleri gergeklestirmesi icin gesitli yararh kod islevlerine sahip Kod Pargaciklari
icindeki kod kullanilir.

Bilgisayarinizin web kamerasini kullanmak igin JavaScript kodunu ¢alistiran Camera Capture igin kod
parcacigl kullanilir. Kod pargacigl bir web kamerasi fotografi ¢cekecek ve daha sonra nesne algilama
icin YOLOv4 modeline gegecektir.

Asagida, JavaScript kullanarak web kamerasi resmini cekme ve ardindan tzerinde YOLOV4 ¢alistirma
kodlari bulunmaktadir.

def (filename="photo.jpg", quality=0.8):
Js = Javascript("""
async Tunction takePhoto(quality) {
const div = document.createElement("div®);
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const capture = document.createElement("button™);
capture.textContent = "Capture-;
div.appendChild(capture);

const video = document.createElement("video");
video.style.display = "block";

const stream = await navigator.mediaDevices.getUserMedia
({video: true});

document.body.appendChild(div);
div.appendChild(video);
video.srcObject = stream;

await video.play(Q;

// Video d6gesine siddirmak ic¢cin ¢iktiyi yeniden boyutlandirma
kod satairz.

google.colab.output.setlframeHeight(document.
documentElement.scrollHeight, true);

// Siniflandirilacak gorsel icin tiklayarak goriuntiyi yaka-
lama kod bloku.
await new Promise((resolve) => capture.onclick = resolve);
const canvas = document.createElement(“canvas®);
canvas.width = video.videoWidth;
canvas.height = video.videoHeight;
canvas.getContext("2d").drawlmage(video, 0, 0);
stream.getVideoTracks(QQ[0]-stop();
div.remove();
return canvas.toDataURL("image/jpeg”, quality);

}

)

display(s)

# fotograf verilerinin alinmasi.

data = eval_js("takePhoto({})".format(quality))

# OpenCV formatindaki gorintiiyld alin.
img = js_to_image(data)

# web kamerasi gOrintiisiinde darknet vyardimcisini almak ic¢in
gereken kod satiri.

detections, width_ratio, height _ratio = darknet_helper(img, width,
height)

# Algilanan nesneler arasinda dolasarak ve bunlari web kamerasi
goruntisidne cizdirmek icin gereken kodlar.
for label, confidence, bbox In detections:

left, top, right, bottom = bbox2points(bbox)

left, top, right, bottom = int(left * width_ratio), int(top
* height_ratio), int(right * width_ratio), int(bottom * height_
ratio)



cv2.rectangle(img, (left, top), (right, bottom), class _colors
[label], 2)
cv2._putText(img, "{} [{:-2f}]".format(label, float (confidence)),
(left, top - 5), cv2_FONT_HERSHEY_ SIMPLEX, 0.5,
class_colors[label], 2)

# gorseli kaydet.
cv2.imwrite (filename, img)
return filename

# web kamerasi lizerinde gorintiiyl yakalamak ic¢in gereken kodlar.
try:

filename = take photo ("photo.jpg”)

print(“Saved to {}".format (filename))

# Az Once cekilen son fotografi godster.
display (Image (filename))
except Exception as err:

# Kullanicinin web kamerasi yoksa olusacak hata kodlarini yazdir.

# Sayfaya erismesi icin izin kodlara.
print(str(err))

# Web kamerasini girdi olarak kullanarak canli video akisinizi
dizgin bir sekilde olusturmak ic¢in kullanilan JavaScript kodlarai.
def O:
Js = Javascript("""

var video;

var div = null;

var stream;

var captureCanvas;

var imgElement;

var labelElement;

var pendingResolve = null;

var shutdown = false;

function removeDom() {
stream.getVideoTracks(QQ[0]-stop();
video.remove();
div.remove();
video = null;
div = null;
stream = null;
imgElement = null;
captureCanvas = null;
labelElement = null;

}
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function onAnimationFrame() {
it (Ishutdown) {
window. requestAnimationFrame(onAnimationFrame);

3
iT (pendingResolve) {
var result = "";

1T (Ishutdown) {
captureCanvas.getContext("2d").
drawlmage(video, 0, 0, 640, 480);
result = captureCanvas.toDataURL(" image/jpeg”, 0.8)
}
var Ip = pendingResolve;
pendingResolve = null;
Ip(result);

}
}

async function createbDom() {
it (div '== null) {
return stream;

}

div = document.createElement("div");
div.style._border = "2px solid black"®;
div.style.padding = "3px~;
div.style.width = "100%";
div.style_.maxWidth = “600px"~;
document.body.appendChild(div);

const modelOut = document.createElement("div*®);
modelOut. innerHTML = *'<span>Status:</span>";
labelElement = document.createElement(“span”);
labelElement.innerText = "No data“;
labelElement.style.fontWeight = "bold";
model0ut.appendChild(labelElement) ;
div.appendChild(modelOut);

video = document.createElement("“video®);

video.style.display = "block”;

video.width = div.clientWidth - 6;

video.setAttribute("playsinline®, "");

video.onclick = () => { shutdown = true; };

stream = awailt navigator.mediaDevices.getUserMedia(
{video: { facingMode: “environment'}});

div.appendChild(video);

imgElement = document.createElement("img");
imgElement.style_position = "absolute”;
imgElement._style.zIndex = 1;

imgElement.onclick = () => { shutdown = true; };
div.appendChild(imgElement);
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const instruction = document.createElement("div™);
instruction.innerHTML =
"<span style="color: red; font-weight: bold;'>" +
'When finished, click here or on the video to stop this
demo</span>";
div.appendChild(instruction);
instruction.onclick = () => { shutdown = true; };

video.srcObject = stream;
awalt video.play(Q);

captureCanvas = document.createElement("canvas”);
captureCanvas.width = 640; //video.videoWidth;
captureCanvas.height = 480; //video.videoHeight;
window. requestAnimationFrame(onAnimationFrame);
return stream;
}
async function stream_frame(label, imgData) {
iT (shutdown) {
removeDom() ;
shutdown = false;
return °°;
}
var preCreate = Date.now();
stream = awalt createDom();
var preShow = Date.now();

if (label 1= ") {
labelElement.innerHTML = label;

}

it (imgbhata !'= ") {
var videoRect = video.getClientRects([0];
imgElement.style.top = videoRect.top + "px';
imgElement.style.left = videoRect.left + "px";
imgElement.style.width = videoRect.width + "px";
imgElement_style._height = videoRect_height + "px";
imgElement.src = imgData;

}

var preCapture = Date.now();

var result = await new Promise(function(resolve, reject) {
pendingResolve = resolve;

P:

shutdown = false;

return {"create”: preShow - preCreate,
"show": preCapture - preShow,
"capture”: Date.now() - preCapture,
"img": result};
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display(s)
def (label, bbox):

data = eval_js("stream_frame("{}", "{}"") " -format(label, bbox))
return data

# web kamerasindan video goérintil akisini baslat.
video_stream()

# label for video.
label_html = "Capturing..."

# initialze bounding box to empty.
bbox = =~
count = O
while True:
Js_reply = video_frame(label _html, bbox)
iT not js reply:
break

# JS yanitini OpenCV gorintisiine donlistir.
frame = js_to_image(Js_reply["img"])

# sinirlayici kutu icin seffaf kaplama olustur.
bbox_array = np.zeros([480,640,4], dtype=np.uint8)

# video karesinde darknet yardimci fonksiyonunu getir.
detections, width_ratio, height_ratio = darknet_helper
(frame, width, height)

# Algilamalar arasinda dolasarak, bunlari seffaf bindirme go-
riuntidsidne cizdirmek.
for label, confidence, bbox In detections:
left, top, right, bottom = bbox2points(bbox)
left, top, right, bottom = int(left * width_ratio), int(top
* height_ratio), int(right * width_ratio), int(bottom * height_
ratio)
bbox_array = cv2.rectangle(bbox_array, (left, top), (right,
bottom), class_colors[label], 2)
bbox_array = cv2._putText(bbox_array, "{} [{:-2F}]".
(label, f{float (confidence)),
(left, top - 5), cv2_FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5,
class_colors[label], 2)

bbox_array|[:,:,3] = (bbox_array.max(axis =2) >0 ).astype(int)
* 255

# convert overlay of bbox into bytes.
bbox_ bytes = bbox_to bytes(bbox_array)

# update bbox so next frame gets new overlay.
bbox = bbox_bytes



|

Bu uygulamada, el yazisi rakamlari tanimak i¢cin Tensorflow kullanilarak bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)
modeli olusturulacaktir (Gorsel 3.37). Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN veya ConvNet), bir girdi gorintiisini
alabilen, gorintiideki cesitli yonlere, nesnelere dnem derecesine gére 6grenilebilir agirliklar ve
dnyargilar atayan ve birini digerinden ayirt edebilen bir Derin Ogrenme algoritmasidir.

Gorsel 3.37: El yazisi veri seti

Kullanilacak kiitliphaneler ve bagimliliklar asagida belirtilmistir.
Tensorflow: ML modellerini gelistirmek ve egitmek icin kullanilir.
Matplotlib: Verileri cizmek icin kullanilir.

Seaborn: Karisiklik matrisi ¢cizmek icin kullanilir.

NumPy: Lineer cebir islemleri igin kullanilir.

Pandas: Bir tabloda egitim / test verilerini gériinttilemek icin kullanilr.
Math: Karekok vb. hesaplamak igin kullanilir.

Datetime: Guinlik klasor adlari olusturmak icin kullanihr.

# Tensorflow versiyon v2 secilir.
$tensorflow version 2.X

#kiitiphaneler dahil edilir.

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sn

import numpy as np

import pandas as pd

import math

import datetime

import platform

print("Python version:*, platform.python_version())

print('Tensorflow version:', tf.__version_ )
print(“Keras version:", tf._keras.__version_ )

#daha sonra hata ayiklamak i¢in tensorboard kullanilir.
# TensorBoard notdefteri uzantisi ylklenir.
%load_ext tensorboard
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Egitim veri seti, 0'dan 9'a kadar elle yazilmis rakamlarin 60000 tane 28x28 px goriintisiinden olusur.
Test veri seti 10000 28x28 piksel gorintiiden olusur.

mnist_dataset = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y train), (x_test, y test) = mnist_dataset.load_data()
print("x_train:", x_train.shape)

print("y_train:", y_train.shape)

print("x_test:", x_test.shape)

print("y_test:", y test.shape)

# Gorinti parametreleri daha sonra veriyi yeniden sekillendirme
ve model egitimi ig¢in kullanilacak sabitlere kaydedilir.
(_, IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT) = x_train.shape IMAGE_CHANNELS = 1

print(" IMAGE_WIDTH:", IMAGE_WIDTH);
print(" IMAGE_HEIGHT:", IMAGE_HEIGHT);
print(" IMAGE_CHANNELS:", IMAGE_CHANNELS);

Veri kimesindeki her gorintiiniin nasil gorindigi asagida agiklanmistir. 28x28'lik bir tam sayi
matrisidir (0'dan 255'e kadar). Her tam sayi, bir pikselin rengini temsil eder. Bu sayl matrisi asagidaki
gibi cizilebilir (Gorsel 3.38).
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Rakamlarin nasil yazildigini anlamak igin biraz daha egitim ornegi yazdirilabilir (Gorsel 3.39).

numbers_to _display = 25
num_cells = math.ceil(math.sqrt(numbers_to_display))
plt.figure (figsize=(10,10))
for 1 in range(numbers_to display):
plt.subplot(num_cells, num_cells, i+1)
plt.xticks([])
plt_.yticks([1)
plt.grid(False)
plt.imshow(x_train[i], cmap=plt.cm.binary)
plt.xlabel(y_train[i])
plt.show()

Gorsel 3.39: Egitim 6rnegi

Verileri Yeniden Sekillendirme

Evrisim katmanlarini kullanmak igin verileri yeniden sekillendirmek ve ona bir renk kanali eklemek
gerekir. Su anda goruldigu gibi her basamagin bir (28, 28) sekli vardir. Bu da 0 ila 255 arasinda
28x28 renk degerleri matrisi oldugu anlamina gelir. Onu (28, 28, 1) seklinde yeniden sekillendirmek
gerekir. Boylece her biri piksel potansiyel olarak birden fazla kanala sahip olabilir (Kirmizi, Yesil,
Mavi gibi).

mnist_dataset = tf.keras.datasets.mnist
x_train_with_chanels = x_train.reshape(
Xx_train.shape[0],
IMAGE_WIDTH,
IMAGE_HEIGHT,
IMAGE_CHANNELS

)

x_test_with_chanels = x_test.reshape(
Xx_test.shape[0],
IMAGE_WIDTH,
IMAGE_HEIGHT,
IMAGE_CHANNELS
)
print("x_train_with_chanels:", x_train_with_chanels.shape)
print("x_test with_chanels:", x_test with_chanels.shape)

# Normalizasyondan sonra renk kanal dederlerini gdrmek icin O.
gorintiiden sadece bir satir kontrol edilir.
x_train_normalized[0][18]
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Modeli olustururken, Sirali Keras modeli kullanilacaktir. Ardindan iki ¢ift Convolution2D ve
MaxPooling2D katman olacaktir. MaxPooling katmani, ortalama almak yerine bir bolgedeki
maksimum degerleri kullanan bir tiir alt ornekleme islevi goriir. Bundan sonra ¢ok boyutlu
parametreleri vektére donistirmek icin Flatten katmani kullanilacaktir. Las katmani, 10 Softmax
cikish bir yogun katman olacaktir. Cikti, ag tahminini temsil eder. 0. ¢ikis, giris basamaginin 0 olma
olasiligini temsil eder, 1. gikti, giris basamaginin 1 olma olasiligini temsil eder ve bu sekilde devam
eder.

# Model derlenir.
adam_optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.001)

model . ¢
optimizer=adam_optimizer,
loss=tf_keras.losses.sparse_categorical_crossentropy,
metrics=["accuracy”]

)

# Model egitilir.

log dir=".logs/fit/" + datetime.datetime.now().strftime( %Y%m%d-
%H%M%S"")

tensorboard_callback = tf_keras.callbacks.TensorBoard(log_dir=log_dir,
histogram_freq=1)

training history = model.fit (
x_train_normalized,
y_train,
epochs=10,
validation_data=(x_test normalized, y test),
cal lbacks=[tensorboard_cal lback]

Egitim sirasinda kayip fonksiyonunun nasil degistigi gortlebilir. Her bir sonraki iterasyonda egitimde
daha da kigillmesi beklenir (Gorsel 3.40).

plt.xlabel ("Epoch Number*®)

plt.ylabel("Loss")

plt.plot(training_history.history[“loss"], label="training set")
plt.plot(training_history.history[“val _loss"], label="test set")
plt.legend()

Gorsel 3.40: Test ve egitim setinde epok sayilarinin degisimi
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plt_xlabel ("Epoch Number™)

plt.ylabel ("Accuracy”)
plt.plot(training_history.history[“accuracy™], label="training set")
plt_plot(training_history._history[“val _accuracy®], label="test set")
plt.legend()

Modelin dogrulugu egitim setinde ve test setinde karsilastirilmali ki dogrulugu degerlendirilebilsin
(Gorsel 3.41). Modelin her iki sette de benzer performans gostermesi bekleniyor. Bir test setindeki
performans, bir egitim setine kiyasla distk olacaksa bu modelin fazla takildiginin ve "yliksek
varyans" sorunu oldugunun bir gdstergesi olacaktir.

Gorsel 3.41: Test ve egitim setinde epok sayilarinin degisimi

%%capture

train_loss, train_accuracy = model._.evaluate(x_train_normalized,
y_train)

print("Training loss: ", train_loss)

print("Training accuracy: ", train_accuracy)

Y%%capture

validation_loss, validation_accuracy = model.evaluate(x_test
normalized, y test)

print(*Validation loss: ", validation_loss)

print(*VvValidation accuracy: ", validation_accuracy)

Modeli kaydetme isleminde, tim model bir HDF5 dosyasina kaydedilir. Dosyanin .h5 uzantisi,
modelin Keras formatinda HDF5 dosyasi olarak kaydedilmesi gerektigini belirtir. Bu modeli 6n ugta
kullanmak i¢in ana beni oku dosyasinda belirtildigi gibi tensorflowjs_converter kullanarak onu (bu
not defterinde daha sonra) Javascript anlasilabilir bicime (.json ve .bin dosyalariyla tfjs_layers_
model) donistirdlmelidir.

Modeli kullanarak tahminler yapmak yani rakam tanima islemi ve yeni egitilen modeli kullanmak
icin tahmin(predict) yontemi gagrilmahdir.

predictions_one_hot = loaded_model .predict([x_test normalized])
print(“predictions_one_hot:", predictions_one_hot.shape)
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Her tahmin 0'dan 9'a kadar her sayiicin bir tane olmak tizere 10 olasiliktan olusur. En yliksek olasiliga
sahip rakam secilmelidir. Clinki modelin en ¢ok glivendigi rakam bu rakam olacaktir.

# olasilik dizileri bicimindeki tahminler.

# En yiiksek olasilikli tahminleri c¢ikartarak gercekte hangi ra-
kamlarin tanindigi tespit edilir.

predictions = np.argmax(predictions_one_hot, axis=1)
pd.DataFrame(predictions)

pd.DataFrame(predictions_one_hot)

Gorsel 3.42: Tahminler

Gorsel 3.42 incelendiginde model, test setindeki ilk 6rnegin 7 oldugunu tahmin eder.

#sonucu 7 olarak basiyor.
print(predictions[0])

Modelin tahmininin dogru olup olmadigini gérmek igin bir test setinden ilk gériinti yazdirilip kontrol
edilebilir (Gorsel 3.43).

plt.imshow(x_test normalized[0].reshape((IMAGE WIDTH, IMAGE HEIGHT)),
cmap=plt.cm.binary)
plt.show()

0

5

] 5 10 15 20 25
Gorsel 3.43: Tahmin sonucu
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Modelin dogru bir tahmin yaptigi ve 7 rakamini basariyla tanidigi gorilebilir. Modelin nasil per-
formans gosterdigini ve nerede hata yaptigini gormek icin biraz daha test 6rnegi ve karsilik gelen
tahmin yazdirilabilir (Gorsel 3.44).

numbers_to _display = 196
num_cells = math.ceil(math.sqrt(numbers_to_display))
plt.figure (figsize= (15, 15))
for plot_index in range(numbers_to display):
predicted_label = predictions[plot_index]
plt.xticks([])
plt.yticks([1)
plt._grid(False)
color_map = "Greens” if predicted_label == y_test[plot_index]
else "Reds”
plt.subplot(num_cells, num_cells, plot_index + 1)
plt.imshow(x_test_normalized[plot_index].reshape((IMAGE_
WIDTH, IMAGE_HEIGHT)), cmap=color_map)
plt.xlabel(predicted_label)
plt.subplots_adjust(hspace=1, wspace=0.5)
plt.show()

Gorsel 3.44: Diger tahmin sonuglari
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Karisiklik matrisi ¢izerek, model tarafindan hangi sayilarin iyi tanindigini ve modelin genellikle hangi
sayilart dogru tanimak igin karistirdigini gosterir. Modelin gercekten iyi performans gosterdigi
gorilebilir ancak bazen (10000 Uzerinden 28 kez) 5 rakamini 3 ile veya 2 rakamini 3 ile karistirabilir
(Gorsel 3.45).

confusion_matrix = tf.math.confusion_
matrix(y_test, predictions)
f, ax = plt.subplots (figsize=(9, 7))
sn.heatmap(

confusion_matrix,

annot=True,

linewidths=_.5,

fmt=""d""
square=True,
ax=ax

)

plt.show()
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Gorsel 3.45: Diger tahmin sonuglari
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XOR Kapisinin Coziimiinii Ogrenecek Basit Bir Sinir Ag1 Uygulamasi

Xor kapisinin ¢dzimii yapay sinir aglari kullanilarak derin 6grenme ile ¢ozilebilir . Bu uygulamada 2
adet giris katmani, 2 adet gizli katman ve 1 adet de ¢ikis katmani bulunacaktir. Burada giris ve gizli
katman sayilari degistirilebilir fakat cikis Xor problemi ¢éziimii olacagindan tek olacaktir. Ogrenme
algoritmasi olarak geri yayihm algoritmasi kullanilacaktir.

Matris matematigi icin NumPy, cizimler icin matplotlib ve yazdirmak igin sys kiitliphanelerini ige
aktariniz.

import numpy as np # For matrix math
import matplotlib.pyplot as plt # For plotting
import sys # For printing

XOR mantik kapisi, verilen girislerin sayisi tek oldugunda sonucu dogru, ¢ift oldugunda ise yanls
dondirlr (Gorsel 3.46).

XOR Dogruluk Tablosu

A B Q

A 0 0 0
Q 0 1 1

B 1 0 1
1 1 0

Gorsel 3.46: Xor mantik kapisi ve dogruluk tablosu

Bu mantik kapisi sonuglarini dogrulayacak asagidaki egitim veri setini ve etiketlerini galistiriniz.

# Egitim verileri.
X = np.array([

[0, 11,

[1. ol.

[1. 11.

[0, O] D
# Egitim verileri igin etiketler.
y = np.array([

[1]1.

[1]1.

[C].

[C]1 D
X wve y vyazarak c¢alistirildiginda giris ve c¢ikis dizileri
olusturulur.
Giris, gizli ve c¢cikis katmani sayilari belirtilir.
num_i_units 2 # 2 tane giris katmani birimi
num_h_units 2 # 2 tane gizli katman birimi
num_o_units 1 # 1 tane ¢ikis katmani birimi
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# Dereceli geri yayilma (gradient descent) icin
dgrenme orani 0.01 olarak belirlenir.
learning_rate = 0.01

# Uyum gdstermeye yardimci parametre 0 olarak belirlenir.
reg_param = 0

# Geri yayilma algoritmasi icin en fazla iterasyon sayisi 5000
olarak belirlenir. Iterasyon sayisini dedistirerek sonuclari
gozlemleyebilirsiniz.

max_iter = 5000

# Egitim O6rnedi sayisi 4 olarak belirlenir.
m=4

Yukaridaki sayilar yapay sinir aglarinin dogru tahminler yapmak icin 6grenmesi gereken sayilardir.
Giris katmanindan gizli katmana yapilan baglantilar igin agirliklar ve ényargilar (bias) asagidaki gibi
hesaplanir (Gorsel 3.47).

Gorsel 3.47: XOR problemi yapay sinir agi yapisi

Yukarida gorilen ¢ok katmanl yapay sinir agi yapilarinda 6nce ileri dogru agin ciktisi hesaplanir.
Daha sonra geriye dogru hesaplama ile agirliklar degistirilir. Egitim sirasinda siirekli yinelemeler ile
bu islemleri uygulayarak gerekli agirliklar ve ¢ikis degeri elde edilir.

np.random.seed(1)

W1l = np.random.normal (0, 1, (gizli katman sayisi, giris katmana
sayisi)) # 2x2

W2 = np.random.normal (0, 1, (c¢ikis katmani sayisi, gizli katman
sayisi)) # 1x2

Bl = np.random.random((gizli katman sayisi, 1)) # 2x1
B2 np.random.random( (¢1kis katmani sayisi, 1)) # 1Ix1

Normal dagilim kullanilarak agirliklar olusturulacaktir.

W1 yazilp ¢alistirihr.
array([[ 1.62434536, -0.61175641], [-0.52817175, -1.07296862]11)

Agirhiklari elde edilir.
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W2 yazilip ¢ahstirilir.

array([[ 0.86540763, -2.3015387 1)

Agirliklari elde edilir.
B1 yazilip calistirilir.

array([[0.41919451],0.6852195 1)

Onyargilar elde edilir.
B2 yazilip galigtirilir.

array([[0-20445225]1])

Onyargilar elde edilir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile herhangi bir giris 0-1 arasinda herhangi bir degere eslenir (Gorsel 3.48).

1- [E—
Bo

| — | g | | |

-6 —4 -2 0 2 4 L+

Gorsel 3.48: Sigmoid fonksiyonu grafigi

Asagida, uygulama true olarak ayarlanirsa giris degerinin Sigmoid tirevi (sigmoid islevinin turevi)
dondirecek bir boole eklenir. Bu deger daha sonra geri yayilimda kullanilir.

def (z, derv=False):
it derv: return z * (1 - 2)
return 1 /7 (1 + np.exp(-2))
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ileri yayihm kodlari asagidaki gibi yazilir ve calistirihir.

def (x, predict=False):
al = x.reshape(x.shape[0], 1) # Getting the training example
as a column vector.

z2 = Wl.dot(al) + Bl # 2x2 * 2x1 + 2x1 = 2x1
a2 = sigmoid(z2) # 2x1

z3 = W2_.dot(a2) + B2 # 1x2 * 2x1 + 1Ix1 = 1x1
a3 = sigmoid(z3)

iT predict: return a3
return (al, a2, a3)

Asagidaki degiskenler, agirliklari ve sapmalari glincellemek igin kullanilacak olan gradyanlari igerir.

dwl = 0 # W1 tlrevi
dw2 = 0 # W2 tlrevi
dBl = 0 # B1 tlrevi
dB2 = 0 # B2 tlUrevi

# Geri yayilim islemlerinde yapay sinir adi maliyetini kaydeden
paramatre.
cost = np.zeros((max_iter, 1))

Yapay sinir agini egitmek igin asagidaki kodlar yazilir.

def train( W1, W2, Bl, B2):

for i in (max_iter):

c=20

dwl = 0

dw2 = 0

dBl = 0O

dB2 = 0

for j in (m):
sys.stdout.write(""\rlteration: {} and {}".format(i
+1, 3+ 1))

# Forward Prop.
a0 = X[j]-reshape(X[]j]-shape[0], 1) # 2x1

z1l = Wi.dot(alD) + Bl # 2x2 * 2x1 + 2x1 = 2x1
al = sigmoid(zl) # 2x1
z2 = W2.dot(al) + B2 # 1x2 * 2x1 + 1x1 = 1x1
a2 = sigmoid(z2) # 1x1
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# Back prop.
dz2 = a2 - y[jl # 1x1
dw2 += dz2 * al.T # 1x1 .* 1x2 = 1x2

dzl = np.multiply((wW2.T * dz2),
derv=True)) # (2x1 * 1x1) .* 2x1 = 2x1
dwWl += dzl.dot(a0.T) # 2x1 * 1x2 = 2x2

dBl += dzl # 2x1
dB2 += dz2 # 1x1

c = c + (-(ybl * np.log(a2)) - (A

np.log(l - a2)))
sys.stdout.flush ()

sigmoid(al,

- yob ~

W1 = Wl - learning rate * (dWw1 / m) + ( (reg_param /

m * _Wl)

W2 = W2 - learning_rate * (dW2 / m) + ( (reg_param /

m) * _W2)

_B1 = B1 - learning_rate * (dB1 / m)
_B2 = B2 - learning_rate * (dB2 / m)
cost[i] = (c /7 m) + (
(reg_param /7 (2 * m)) *
(
np.sum(np.power(_ W1, 2)) +
np.sum(np.power(_W2, 2))
)
)

return (W1, w2, Bl, B2)

Agirliklar ve 6nyargilar egitim(train) fonksiyonuna génderilerek sonuglar alinir

wil, w2, B1, B2 = train(Wl, W2, B1, B2)

Wi=array([[ 1.32260643, -0.42332921],[-1.4336158 , -1.67239068]])

W2=array([[ 0.25299514, -2.21317287]])
Bl=array([[ 0.-37348207],[-0.22080277]11)
B2=array([[0.24523225]])
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iterasyon arttikca yapay sinir ag1 eforunun yani maliyetin nasil diistigiini gdsteren grafik cizdirilir
(Gorsel 3.49).

# Eksenler farkli elemanlara atanir.
plt_plot(range(max_iter), cost)

# x ekseni iterasyon(yineleme) olarak atanir.
plt.xlabel("yineleme ™)

# vy ekseni maliyet olarak atanir.

plt.ylabel("'maliyet ™)

# Cizim gosterilir.
plt.show()

Gorsel 3.49: Yineleme maliyet grafigi

Siz de iterasyon sayisini arttirarak maliyetin diistliglinii gozlemleyebilirsiniz.

YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESi
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Asagidaki sorulari dikkatlice okuyunuz ve dogru segenegi isaretleyiniz.

1.

10.

Asagidakilerden hangisi yapay sinir aglarinin 6zelliklerindendir?

A) Ozetleme B) Hizlandirma C) Onaylama D) Kaydetme E) Siniflandirma

Asagidakilerden hangisi derin 68renme uygulamalariyla gelistirilmez?
A) Bilgi erisimi

B) Veritabaniislemleri

C) Konusma ve ses isleme

D) Nesne tanima ve bilgisayarli géru
E) Dil modelleme ve dogal dil isleme

Asagidakilerden hangisi yapilarina gére yapay sinir aglari gruplarindan biri degildir?

A) Tek katmanh algilayicilar

B) Cok katmanh algilayicilar

C) ileri beslemeli yapay sinir aglari

D) Geri beslemeli yapay sinir aglari

E) Yukari beslemeli yapay sinir aglari

Asagidakilerden hangisi bir aktivasyon fonksiyonu degildir?

A) Relu B) Tanh C) Sigmoid D) Toplama E) Dogrusal

Asagidaki yapay sinir aglarindan hangisi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanamaz?

A) Tek katmanl B) Cok katmanhi  C) Gizli katmanli D) ileri beslemeli E) Geri beslemeli

Agin temel birimi asagidakilerden hangisidir?

A) Beyin B) Nukleus C) Noéron D) Akson E) Dentrit

Dendritlerin fonksiyonuna ne ad verilir?

A) Reseptor B) Verici C) Hem alici hem de verici
D) Aktifleme E) iletme

Sinapsta sinyal iletimi siirecinin 6zelligi asagidakilerden hangisidir?

A) Fiziksel B) Kimyasal C) Hem fiziksel hem de kimyasal
D) Elektriksel E) Manyetik

Noronda kimyasal reaksiyonlar nerede gergeklesir?
A) Dendritler B) Akson C) Sinapslar D) Niikleus E) Cekirdek

Asagidakilerden hangisi akson’un amacidir?

A) Reseptor B) Verici C) iletim D) Segcme E) Siniflandirma
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CEVAP ANAHTARLARI

CEVAP ANAHTARLARI

1. GLCME VE DEGERLENDIRME

1 |D 6 |E 11 |B 16 | E
2 |E 7 |C 12 |D 17 |D
3 |A 8 |A 13 |A 18 |A
4 |A 9 |B 14 |B 19 |B
5 |B 10 |C 15 |A 20 | A

2. OLCME VE DEGERLENDIRME

1 |D 11 |B 21 |A 31|D
2 |D 12 |E 22 |E 32 |D
3 |E 13 |E 23 |D 33 |B
4 (A 14 | A 24 | E 34 | B
5 |D 15 |B 25 | A 35 |D
6 |C 16 |A 26 | C 36 | E
7 | C 17 |C 27 |A 37 |D
8 |E 18 |B 28 | C 38 | B
9 |E 19 |E 29 |D
10 |B 20 | C 30 |D

3. OLCME VE DEGERLENDIRME




