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ve veri madenciligi uygulamalari bulunmaktadir.
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ON SOz

Endustride ve akademide son zamanlarin en ¢ok ilgi ceken ve populer konusu olan
veri madenciligi Universitelerde birgok miihendislik bélimunde bir dénemlik bir ders
olarak gosteriimektedir. Bazi bélimlerde bu ders sec¢imli ders olarak gdsterilse de
6zellikle bilgisayar ve endistri miihendisligi bélimlerinde veri madenciligi dersi temel
derslerden birisi olarak goérilmektedir. Bu kitap, endustri mihendisligi béliminde
verilen veri madenciligi dersinde sunulan ders notlarindan hazirlanmistir. Kitabin her
bir bélimu 2-3 saatlik bir derste gdsterilebilecek igeriklerden olusmaktadir.

Veri madenciligi bircok disiplinle diisiiniimesi gereken matematik ve istatistigin bir
alt bilimi olarak gérulebilir. O nedenle veri madenciligi biliminden énce matematik,
istatistik ve bilgisayar bilimlerinin temellerinin bilinmesi zaruridir. Kitap, bilgisayar
programlamanin detay yapilarindan bir bélim olarak bahsetmektedir. Ancak
kitap, okuyucunun bilgisayar programlama anlaminda temel bilgilere sahip oldugu
varsayllarak hazirlanmistir. Temel dizeyde bilgiden kasit, algoritmalarin akis
diyagramlarinin  bilinmesi, degisken tanimlama, fonksiyon tanimlama, metot
cagirma gibi sureclere asinaliktir. Kitapta programlama dili olarak diger dillere
gore arastirmacilar tarafindan en fazla tercih edilen dil olan Python belirlenmistir.
Veri madenciligi uygulamalarn icin gelistirilmis paket programlar bulunsa da daha
esnek ve arastirmacinin hemen hemen bitin istediklerini yapabilmesi nedeniyle
programlama dilleri hala uygulama gelistirmede en fazla kullanilan araglardandir.
Bu kitapta Python programlama dili icerisindeki gul¢li kitiphanelerden olan NumPy,
Pandas, Matplotlib, Scikit-Learn gibi kitiphanelerin verimli kullanimi, déntsimleri
ve veri igsleme yontemleri gibi 6zelliklerine agirhk verilmigtir.



Vi

Veri madenciliginin kalbinde veri vardir. Bir altin madencisinin altini kazarak
ctkarmasi gibi veri madenciliginde de veri igerisinde kullanilabilir olan bilgi ortaya
ctkarilmaya calisilir. Bu amag dogrultusunda veri madenciligi disiplini icerisinde
birgcok algoritma ve teknik bulunmaktadir. Veri madenciliginde kullanilan teknikler
ile kimi zaman mevcut verilerden gelecekte olmasi muhtemel olaylari tahmin etmek
kimi zaman da veri icerisindeki gizli 6riintl ve bilgileri cikarmak amaglanir. Kullanilan
bu teknikler genellikle karmasik matematiksel baglantilara ve denklemlere sahiptir.
Bu kitapta tekniklerin derin ve karmasik matematiginden ziyade uygulama boyutuna
agirhk verilecektir. Clnkl endustri muhendisligi béliminde lisans dizeyinde
okutulacak bir ders igin uygulamalarin daha fazla gésteriimesi uygun olacaktir. Eger
ders matematik, istatistik veya bilgisayar mihendisligi gibi bélimlerde verilecek
olursa veri madenciligi tekniklerinin daha fazla matematik ve bilgisayar programlama
detaylarini icerecek sekilde ele alinmasi gerekebilir. Ya da veri madenciligi dersi
lisansustl bir dizeyde verilecek olursa tekniklerin arkasinda yatan matematik,
istatistik ve bilgisayar bilimleri alanlari daha detayli incelenebilir. Bircok endistri
muhendisi veri madenciliginin uygulanmasi ile ilgilenir. Var olan tekniklerden uygun
birisini kullanarak veri analizi ve tahmini g¢alismalarini gerceklestirir. Bu nedenle
bu kitapta veri madenciliginin uygulanmasi igin gerekli calismalara daha ¢ok yer
verilmistir.

Kitaptaki anlatim veri madenciligine giris seviyesinde olan égrenciler ve arastirmacilar
icin bilgiler tasimaktadir. Veri madenciligi sertivenine Python ile Veri Madenciligi
kitabi ile basladiginiz igin tesekklr ederim. Faydali olmasi dilegiyle...
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BOLUM1

VERI MADENCILIGI KONUSUNA
GIRIS

Bu bélimde veri madenciligi konusuna kisa giris yapilacak ve ardindan
uygulama gelistirme ortamlarinin tanitimi yapilacaktir. Ayrica uygulama
gelistirme ortami olarak secilen Anaconda programinin nasil yikleneceginden
ve nasll kullanilabileceginden bahsedilecektir.

Veri Madenciligi

Kisa ve genel tanim olarak veri madenciligi, veri (izerinde madencilik yapmak
demektir. Veri madenciliginde veri setleri icerisinde bulunan ve genellikle
hemen gérulemeyen bilgilerin ortaya cikarilarak veriye dayall karar verme ve
gelecekteki olaylari tahmin etme calismalarn gerceklestirilir. Karar verme ve
tahmin galismalari igin gelistirilmis birgok teknik vardir. Bu teknikler kullanilarak
gelistirilen modeller veri madenciliginin bir ¢ciktisidir. Veri madenciligi modelleri
ekonomi, saglik, egitim, psikoloji, yonetim ve organizasyon gibi bircok
disiplinde daha iyi kararlar vermek ve daha iyi tahminler yapabilmek amaciyla
kullaniimaktadir. Veri madenciligi giinimuzde verilerin ¢ok hizli bir sekilde
uretilmesi, depolanmasi ve tiketilmesi nedeniyle sirketlerin basarisi icin
hayati bir noktaya gelmistir. Uretilen bu veriler genellikle sensérler, bilgisayar
sistemleri gibi otomatik sistemler vasitasiyla alinir. Alinan veriler genellikle ilk
héliyle bir anlam ifade etmez. Verilerin anlamh bilgilere doénustarilmesi icin
bazi sureclere ihtiya¢ vardir. Verilerin islenmesi ve bilgiye dénustirtlmesi icin
yuksek islemci guciine sahip bilgisayarlarin kullaniimasi gereklidir. Ancak bu
durum gundmuzde énemli bir sorun teskil etmemektedir. Clnku simdiki glnlik
bilgisayarlarda dahi yeterli glice sahip islemcilere sahip olunabilmektedir.
iste verilerden anlamli bilgiler cikariimasi sireglerinin tamami yine veri
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madenciliginin bir baska tanimi olarak sdylenebilir. Sirketler bu anlamli bilgileri
veri madenciligi modellerini kullanarak Uretirler. Aldiklari kararlari ve gergek
dinyadaki problemlerin ¢ézum yéntemlerini, rettikleri bilgiler isinda arastirarak
daha saglkh bir yénetim gergeklestirmis olurlar.

Veriden anlamli bilgi Gretebilmek icin neler nasil yapilmalidir, sorusunun cevabi
veri madenciliginin temel sorularindandir. Bu sorunun cevabi igin éncelikle
eldeki problemin iyi tanimlanmis olmasi gerekir. Problemin taniminda,
eldeki verilerden ¢ikarimlar ile gelecekte olabilecek durumlari nasil tahmin
edebiliriz, sorusunun nedenleri verilmelidir. Yine problem taniminda kurulan
modelin varsayimlari nelerdir, sinirliliklari, avantajlari ve dezavantajlari
nelerdir, gibi sorularin da cevaplari verilmelidir. Sonug olarak veri madenciligi
modelini uyguladiktan sonra nasil bir ¢ikti almanin hedeflendigi yine problemin
tanimlamasi asamasinda belirtilmelidir. Veri madenciligi modellerinde ¢kt
genellikle bir tahmin sonucu ya da modellenmis bir veri setidir. Tahmin
probleminde mevcut veriler icerisinde nasil bir iliski kurulabilir, bu iliskiden
faydalanilarak gelecekteki veriler nasil tahmin edilebilir ve tahmin edilen veriler
ne kadar kalitelidir, gibi sorulara cevap aranir. Ornegin bir saglik kurulusunda
bir hastaya uygulanan tedavi, sonra gelecek ayni sikayet sahibi hastalara da
uygulanirsa ayni sonuglar alinabilir mi, diye bakildiginda bir tahmin problemi
ele alinmis olunur. ilgili saglik kurulusunda hastalarin durumlarini gésteren
veriler bir yerde saklanirsa bu veriler kullanilarak bir veri madenciligi calismasi
yapilabilir. Calisma sonucunda ¢iktilarin ne kadar kaliteli oldugunu géstermek
icin modelin test edilmesi gereklidir. Bu asamada, model verilen verileri ne
kadar aciklayabiliyor ve gelecekteki verileri ne kadar dogru tahmin edebiliyor
diye bakilir. Modelin testi ise modele verilen ilk verilerden farkli olmahdir.
Boylece iki adet veri seti ile calismak gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Bu iki veri
setinden modelin egitimi igin kullanilan sete egitim, modelin testi icin kullanilan
sete ise test veri seti denilir.

Veri madenciliginde diger énemli kavram ise yapay 6grenme kavramidir.
Makine 6grenmesi olarak da bilinen bu kavram ile énceki verilerden gelecekteki
veriler tahmin edilir. Yapay 6grenmenin temel olarak t¢ ¢esidi bulunmaktadir.
Bunlar sekilde de gosterildigi gibi gozetimli 6grenme (supervised learning),
gbzetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve takviyeli 6grenme
(reinforcement learning) cesitleridir.
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Gozetimli *Etiketli
Ogrenme *Tahmin calismalari

Gozetimsiz *Etiket Yok
Ogrenme *Gizli ortintli kesfi

-Odiil-ceza sistemi
*Deneme yanilma
ile dgrenme

Takviyeli
Ogrenme

Sekil 1-1: Yapay 6grenme cesitleri

Gozetimli 6grenmeye verilebilecek en giizel érneklerden birisi spam e-posta
ornegidir. Sekil 1-2’'de bir e-posta geldiginde spam ya da spam degil diye
iki ceside ayrildigi gosteriimektedir. Daha &énceden gelen e-postalar veri
madenciligi algoritmasina verilir. Algoritmanin gérevi yeni gelecek e-postalarin
spam olup olmadigini belirlemektir. Bunun icin geg¢misteki e-postalardan
hangilerinin spam oldugunun veya spam olmadiginin belirtiimesi gereklidir.
Algoritma, mevcut veriler icerisindeki iliskileri ¢dzerek yeni gelecek e-postanin
sinifina karar verecektir. Bu problem literatlirde siniflandirma problemi olarak
gecer. Siniflandirma problemlerinde bir durumun hangi sinifa ait olduguna
karar verilir. Spam e-posta 6rneginde 2 adet sinif bulunur ve bu tip problemler
ikili ¢iktiya sahip problemler olarak isimlendirilirler. ikiden fazla sinif olmasi
durumunda c¢ok c¢iktil siniflandirma problemleri séz konusu olur. Eger cikti
degiskeni 6rnekteki gibi kesikli verilerden degil de slrekli verilerden olusursa
problem regresyon problemine dénusur. Regresyon problemlerinde surekli
verilerin tahmini yapilir. Ornegin bir evin satis fiyatinin tahmini icin bir regresyon
modeli kurulabilir. Clnku evin satis fiyati strekli bir veridir. Veri tipleri konusunda
daha detayli bilgi Ggtinct bélimde verilecektir.

Spam

‘. . - Smiflandirma -
E-mail )
| | | Algoritmas: |

Spam Degil

Sekil 1-2: Spam e-posta 6rnegi
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Diger yapay 6grenme cesidi de gdzetimsiz 6grenmedir. Bu 6grenme cesidinde,
algoritma &nceki verilerin siniflarini bilmeden c¢alisir. Yani baslangicta
algoritmaya verilen bir hedef degisken yoktur. Algoritma, veri seti icerisindeki
oriintilerden, baglantilardan veya cesitli iliskilerden yola cikarak bir sireg
calistirir. Gozetimsiz 6grenme tipine érnek olarak kimeleme ve boyut azaltma
calismalar verilebilir. Kimelemede benzer veriler bir araya getirilerek bir grup
olusturulur ve etiketler belilenmeye ¢alisilir. Makine 6grenmesi bélimiinde bu
alanlarla ilgili daha detayli bilgiler verilecektir.

Genel anlamda veri madenciligi bu sekilde Ozetlenebilir. Veri madenciligi
alaninda kendini gelistirmek isteyen arastirmacilara asagidaki gibi 6neriler
sunulacaktir.

Veri Madenciligi Yol Haritasi

Veri madenciligi ile ilgili internette bulunan kaynaklar arastirildiginda nereden
baslanilacagina dair bir kafa karisikligi s6z konusu olabilir. internette paylasilan
gerekli gereksiz bilgilerden bir yol haritasi cikarmak ve odakli calismak mimkun
degildir. Burada anlatilanlar belirli bir asamada 06grenilirse veri madenciligi
alanina giris yapilmis olunur. Ancak yine de bir veri madencisi olmak igin
égrenmek yeterli degildir. Ogrenilen bilgilerin uygulamalari da bir o kadar
6nemli olacaktir. Toplamda 8 adimdan olusan yol haritasinin hazirlanmasinda
kullanilan yaklasim Sekil 1-3'teki diyagramda gosterilmistir. Sekilde veri
madenciligi biliminde; bilgisayar bilimleri, matematik ve istatistik bilgisi ve
alanda uzmanlik alanlari 3 dnemli bilesen olarak gdsterilmigtir.

Veri Madenciligi

Sekil 1-3: Veri madenciligi bilgi alanlari’
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Bilgisayar Bilimleri

Veri madenciligi arastirmacilari genellikle bilgisayar mihendisligi ya da
bilgisayar bilimleri ile ilgilenen arastirmacilardir. Clnku bilgisayar programlama
bilgisi veri madenciliginde énemli bir yer tutar. Her ne kadar ginimiizde
bircok paket program ile veri madenciligi uygulamalari gelistirilebiliyor olsa da
veri madenciligi uygulamalarinin bazi noktalarinda arastirmacinin kod yazma
ihtiyaci olacaktir. Programlama dilleri arasinda en énde gelen secenek Python
olmakla birlikte R, Java, JavaScript, Julia, MATLAB gibi diller ile de énemli
saylda ¢alisma yapilmaktadir.

Matematik ve istatistik Bilgisi

Matematik bilgilerinin icerisine temel matematik (calculus), lineer cebir,
diferansiyel denklemler gibi konular girmektedir. Veri madenciligi
algoritmalarinin temelinde bahsedilen matematik konularinin oldugu bilinmelidir.
Ayni sekilde istatistik bilgisi de veri madenciligi calismalarinin olmazsa
olmazidir. Veri madenciligi ¢alismalar istatistigin bilgisayarda uygulanmasi
olarak gérilmektedir?. Cao veri bilimi icin asagidaki denklemi paylasmistir®.

Veri bilimi
= (istatistik + bilisim + bilgisayar + iletisim + sosyoloji + yénetim) | (veri + ortam + distnme).

Veri madenciligi icin kullanilacak istatistik konulari, hipotez testleri?,
siniflandirma ve kiimeleme, regresyon analizi, zaman serisi analizi, istatistiksel
modelleme, ¢ikarimsal istatistik gibi konulardan olugsmaktadir®. Belirtilen konular
disinda istatistik ile ilgili ne kadar derin bilgi sahibi olunursa veri madenciligi
calismalarina o kadar faydasi olacaktir. Glinki yeni yontemlerin gelistirilebilmesi
istatistik ve matematik bilimlerindeki bilgi birikimine siki sikiya baghdir.

Veri Onisleme

Verilere takla attirabilme asamasidir. Veri manipiilasyonu olarak da bilinir.
Veri o6nisleme adimi igin Python kitiphanelerinden NumPy ve Pandas
kitlphanelerinin iyi bilinmesi 6nerilir. Ayrica herkesin ginlik ortalama islerinde
siklikla kullandigi Microsoft Excel de bu alanda yardimci olacaktir. Gergek
hayattaki verilerin analiz asamasina getirilebilmesi igin veri dnisleme asamasi
da énemli bir alan olarak gérilmelidir. Veri dnisleme calismalari hakkinda
detayl bilgi ilerleyen bélimlerde verilecektir.
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Veri Gorsellestirme

Veri gorsellestirme calismalari verileri 6zet halde sunmak igin kullanilir. Bu
alanda 06zellikle Tableau (https://www.tableau.com/), Datawrapper (https://
www.datawrapper.de/), D3.js (https://d3js.org/), Matplotlib, Seaborn, Bokeh vb.
gibi programlar Ust diizey denilebilecek gorsellestirme araglari sunmaktadir.

Veri Tabani Yonetimi

Veri madenciligi calismalarinda veri tabani veya veri ambarlarindan veri
okunabilmeli ve veri tabanlarina veri kaydedebiliyor olunmalidir. SQL, mongo,
Postgre gibi veri tabani yénetimlerinin bilinmesi énemlidir. Ginimuizde SQL
veri tabanlari yeterli gelmemektedir. Verilerin boyutlari, hacimleri ve kaynaklari
hizlh bir sekilde artmaktadir. Bu nedenle buyuk verileri igleyebilecek araglarin
kullaniimasina ihtiya¢ olacaktir. Bu alanda Hadoop Platformu ve Apache Spark
gibi platformlar kullanilabilir.

Makine Ogrenmesi

Veri madenciliginin yol haritasinda sirada makine 6grenmesi algoritmalari
gelmektedir. Makine 6grenmesinde veya yapay 6grenmede gdzetimli 6grenme,
gbzetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme kavramlari dnemli bir yer tutmaktadir.
Glnlmuzde yapay sinir aglar ile gelistirilen derin 6grenme calismalari en
yogun calisma alanlarindandir. Derin 6grenme ile 6zellikle goérinti isleme
konusunda ve yine guncel g¢alisma alanlarindan surlclsiz otomobiller gibi
Urlnler Uretilebilmektedir. Bunun yani sira literatirde bilinen makine 6grenmesi
algoritmalarindan karar agaclarini, destek vektér makinelerini, lojistik
regresyonu, regresyon analizleri de bu kapsamdan degerlendiriimektedir.

Problem C6zme

Veri madenciliginin siireci bir problem Gzerinde diislinerek baslar. O nedenle
uygulamalara gergek hayat problemini c6zmeye odaklanarak baslamak gerekir.
Ogrenilen algoritma ve yéntemler gercek hayattaki problemlerin ¢6zimi igin
kullanildigi 6lctide degerlidir. Bu anlamda Kaggle https://www.kaggle.com/ gibi
veri madenciligi calismalarinin tartisildigi ve yapildigi ortamlarin takip edilmesi
gerekmektedir.
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Tekrar ve Takip

Bilgisayar bilimlerinde glincel gelismeleri takip ve tekrar etmek gerekir. Takip
edilebilecek bazi adresler asagida listelenmistir.
Cebir, Matematik Alaninda Egitim: https:/tr.khanacademy.org/math/algebra

Veri madenciligi icin listelenmis 10 adet kitap: https:/hackr.io/blog/data-
science-books

Python programlama dili 6grenimi igin kitap: Learning to program with
Python 3[6]

Takip edilebilecek blog sayfasi: Towards Data Science htips:/
towardsdatascience.com/
Veri madenciligi icin ¢esitli YouTube kanali énerileri:

3Blue1Brown https://www.youtube.com/channel/UCYQO_jab_
esuFRV4b17AJtAw

Simplilearn https://www.youtube.com/user/Simplilearn

sentdex https.//www.youtube.com/c/sentdex/playlists

StatQuest https://youtube.com/playlist?list=PLblh5JKOoLUKOFLuzwntyY!10U
QFUhsY9

Soru - Cevap - Tartisma siteleri:

Stack Overflow - https://stackoverflow.com/
Quora https://www.quora.com/
GitHub: https./github.com/

Yol haritasi hazirlanirken yararlanilan diger kaynaklar [7-9] referanslarinda
verilmistir.

Gerekli Programlar

Bu kitaptaki tim 6rnek uygulamalar Python programlama dili ile gelistirilecektir.
Algoritmalarin gelistiriimesi icin NumPy, Pandas, Matplotlib, Scikit-Learn
gibi katuphaneler kullanilacaktir. Bu bélimde kitaptaki anlatimlari takip
etmek isteyen kisiler icin bilgisayara kurulmasi gereken programlardan ve bu
programlarin neden secildiginden bahsedilecektir.
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Neden Python Programlama Dili?

O O A WODN =
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Oncelikle neden Python programlama dilinin secildiginden bahsedilmelidir.
Python programlama dili giinimUizde en c¢ok tercih edilen programlama dilidir.
Python programlama dilinin kullanim ytzdelerinin nasil arttigini gérintilemek
icin su video takip edilebilir https:.//www.youtube.com/watch?v=0g847HVwRSI.
Ayrica videodan bir goriinti Sekil 1-4’te verilmistir. Buna goére 2019 yili Giglincl
ceyreginde GitHub depolarinda kullanilan programlama dillerinin kullanim
yuzdelerine bakildiginda Python %24 ile ilk sirada yer almistir.

Python

JavaScript|

Java

P »l o) 4397457
Sekil 1-4: 2019 yili Gglnct ¢eyrekte programlama dillerinin kullanim oranlari

Python programlama dilinin yaygin kullaniminin nedenleri su sekilde
siralanabilir:

. Uygulamasi ve 6grenmesi kolaydir.

. Cok sayida kullanan ve destekleyen topluluklarina sahiptir.

. Taninmis kurumsal sponsorlardan destek vardir.

. Yuzlerce Python paketi ve kltlphanesi acik erisim olarak sunulmaktadir.
. Cok yonluluk, verimlilik, gtvenilirlik ve hiz 6zelliklerini barindirmaktadir.

. Blytk veri, makine 6grenmesi ve bulut bilisim alanlarinda kullanim kolayligi
saglar.

. En cok tercih edilen programlama dillerinden birisidir.

. Python programlama dilinin yapisi esnektir.

. Akademide ve endustride Python kullanimi yayginlasmaktadir.
0.0Otomasyon ile galisabilme 6zelligi bulunur.
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Tdm bu nedenlerden dolayr glnimizde veri madenciligi icin kullaniimasi
gereken programlama dilinin Python olmasi en mantikli segimlerden
birisi olacaktir. Bununla birlikte, bazi durumlarda paket programlar ile veri
madenciligi uygulamalar gelistirmek daha kisa zaman alabilir. Bir programlama
dili ile arastirmacinin kendi yazdigi kodlar (izerinde galisma gelistirmesinin en
6nemli artisi ¢calismanin istenildigi kadar esnek hale getiriimesidir. Ayrica daha
6nceden bahsedilen tim avantajlar ile yazilan kodlar sayesinde veri madenciligi
uygulamasi yapmak arastirmacilara uygulamalar istedikleri gibi muidahale
imkani kazandiracaktir.

Python programlama dili gibi veri madenciliginde siklikla kullanilan baska
programlama dilleri de mevcuttur. Bir veri madenciligi uzmani programlama
dillerinin hepsine hakim olamayabilir. Programlama dilinin yapisina, yazim
kurallarina veya ortamina hakim olmayinca ortaya gereksiz zaman kayiplari
cikabilir. Her ne kadar Python ilk sirada da gelse veri madenciliginde kullanilan
diger programlama dillerine 6rnek olarak JavaScript, R, Julia, Scala, Swift,
MATLAB, Octave programlama dilleri verilebilir.™

Bu kitapta Python programlama dili ile veri madenciligi uygulamalarinin
asamalarindan ve tekniklerinden bahsedilecektir. Kitapta &ncelikle veri
madenciligi icin 6grenilmesi tavsiye edilen temel Python kitiphanelerinin
kullanimi ile ilgili bilgi verilecektir. Bu kitiphaneler NumPy, Pandas, Scikit-
Learn ve Matplotlib kitliphaneleridir. Bunlarla birlikte gdrsel ara yizu ile
kullanim kolayhgi saglayan Orange paketinin kullanimi da g&sterilecektir.
Kitabin ana amaci programlama dili yapisini ya da kitiphanelerin sagladiklari
tim kavramlari ve imkanlari géstermek ve anlatmak degildir. Bunun yerine,
veri madenciligi uygulamalarinda kullanilacak sekilde programlama dili ve
icerisindeki kutiphaneler nasil uyarlanabilir diye bakilacaktir. Bir metafor ile
s@ylemek gerekirse bu kitapta arabanin kullaniimasi 6gretilecektir, araba
motorunun nasil ¢alistigi ya da motorun miihendislik hesaplamasi gerektiren
bilgiler gdsteriimeyecektir. Araba motorunun nasil c¢alistigini ince hatlari ile
bilinmeyebilir ama yine de iyi bir stirlici olunabilir. Cogu kisi motor, kaporta, i¢
aksam, elektrik devreleri vb. gibi alanlarda teknik bilgilere sahip degildir ama
herkesin araba kullanmaya ihtiyaci var. Her ne kadar motor bilgisi Ust dizey
olursa arabaya daha 6zenli bakilmasi s6z konusu olsa da ortalama bir kullanici
icin bu kadar detay bilginin gereksiz oldugu séylenebilir. Bu metaforda oldugu
gibi kitaptaki ana motivasyonda programlama dilinin incelikleri degil, veri
madenciliginin nasil adapte edilecegini gdstermek olacaktir.
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Python programlama dilinin kurulumu i¢in birden fazla yéntem bulunmaktadir.
Veri madenciligi uygulamalarinda kullanmak igin Python kurulumunu Anaconda
programi ile yapmak daha kolay bir segenek olacaktir. Kitapta tercih edilen
calisma ortami takip eden bdlimde verilmistir.

Calisma Ortami

Bu kitapta kullanilan tim kodlar Python 3 programlama diliyle Jupyter ortaminda
gelistirilecektir. Jupyter ortami sayesinde interaktif bir kod gelistirme ortamina
sahip olunabilir. Yani yazilan kodlarin ¢iktilarini interaktif bir sekilde gérulebilir.
Jupyter ve Python 3 (su anki versiyon 3.8) kurulumu ayri ayr yapilabilecegi
gibi Anaconda programi sayesinde tum ihtiya¢ duyulan programlar tek seferde
kurulabilir. Diger tirll, her programin ayri ayri kurulmasi gereklidir. Bireysel
programlarin kurulumu igin 6énce Python 3 bilgisayara kurulur. Ardindan
Jupyter ortami ve diger kullanilacak paketler kurularak kurulumlar tamamlanir.
Anaconda programi ile tim paketlere tek seferde ulasilir. Anaconda ile ayrica
R, JavaScript gibi programlama dillerinde de yazilim gelistirilebilir. Anaconda
dagitimi ile bilgisayara kurulan paketler ve programlar sunlardir:

. Jupyter notebook, Spider, Visual Studio Code gibi calisma editorleri
. Paket yénetimi icin Conda yazihmi

. Veri madenciligi icin kullanilabilecek Python paketleri

. Python 3 programlama dili

Anaconda Programinin Kurulumu

Anaconda programi Continuum Analytics sirketi tarafindan Ucretsiz olarak
sunulan bir programdir''. Anaconda programini kurabilmek icin https:/
www.anaconda.com/products/individual#Downloads adresindeki sayfadan
isletim sistemine goére secim yapilir. Windows, Mac ve Linux i¢in kurulum
asamalar farklilik goéstermektedir. Bu kitapta Windows ortaminda kurulumun
indirme linkinin yeri gésterilmistir. 64-Bit kurulum icin 457 MB'lik bellek alani
gerekmektedir.
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C @ @ https//www.anaconda.com,

Anaconda Installers

Windows B MacOs & Linux 8
© 64-Bit Graphical Installer (457 MB) 64-Bit Graphical Installer (435 MB) 64-Bit (x86) Installer (529 MB)
32-Bit Graphical Installer (403 MB) 64-Bit Command Line Installer (428 MB) 64-Bit (Power8 and Power9) Installer (279

MB)

Sekil 1-5: Anaconda yukleyicileri (64-Bit Windows i¢in 457 MB)

ilgili ytkleme dosyasi (.exe) indirildikten sonra kurulum gergeklestirilir.
Kurulumda Anaconda programinin Windows yoénetici haklarina sahip olmasini
saglamak ilerde kullanim agisindan kolaylik saglayacaktir. O nedenle sekilde
goraldigu gibi "Add Anaconda 3 to my PATH environment variable"
secgenegini isaretlemek faydali olacaktir. Bu secenek isaretlendikten sonra
Anaconda komutlarini komut istemcisinde (Command Prompt) kullanabilir olur.
O nedenle kitapta anlatilacak bazi durumlar i¢in bu 6zelligin aktif hale gelmesi
gerekmektedir.

2 Anaconda3 2020.11 (64-bit) Setup o *

= Advanced Installation Options
_) ANACONDA Customize how Anaconda integrates with Windows

Advanced Options

[“] Add Anaconda3 to my PATH environment variable

Not recommended. Instead, open Anaconda3 with the Windows Start
menu and select "Anaconda (64-bit)", This "add to PATH" option makes
Anaconda get found before previously installed software, but may
cause problems requiring you to uninstall and reinstall Anaconda.

[V Register Anaconda3 as my default Python 3.8
This will allow other programs, such as Python Tools for Visual Studio

PyCharm, Wing IDE, PyDev, and M5!I binary packages, to automatically
detect Anaconda as the primary Python 3.8 on the system.

<Back Cancel

Sekil 1-6: Anaconda programina Windows yetkili kullanici izni verme
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Anaconda programini ylkledikten sonra Baglat>>Anaconda3 (64-bit) klaséru
icerisindeki Anaconda Navigatdér acilarak yuklenen paketler, programlar ve
belgelendirmeler hakkinda bilgi alinabilir.

Access

Adobe Acrobat DC

Adobe Acrabat Distiller DC
Adobe Creative Cloud
Adobe Premiere Pro 2020
Adobe Premiere Rush 1.5
Alarmlar ve Saat

Alinti ve Taslak

Anaconda3 (64-bit)

Anaconda Navigator

o P

Anaconda Powershell Prompt (Min...

El

Anaconda Prompt (Miniconda3)

Jupyter Notebook

L

Jupyter Notebook (thesis)

G

yarlar

Sekil 1-7: Anaconda Navigator programinin agiimasi

Jupyter notebook ortamini agarak artik uygulama gelistirilebilir. Bunun igin iki
farkli yéntemden bahsedilecektir. Bunlar:

1. istenilen klasér icerisinde Jupyter notebook ortami agmak
2. Jupyter notebook ortamini varsayilan klasérde agcmak
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Birinci Yéntem: istenilen klasérde Jupyter notebook
ortami agcmak

Bu yontem sayesinde klasor icerisine bir Jupyter notebook ortami olusturulur.
Eger bir klasérde calisma yapilacaksa ve bltin calisma dosyalar bir
klasor icerisindeyse bu ydntem ile kolayca igerisinde olunan klasér igin kod

gelistirilebilir. Bunun icin, adres satirina cmd yazilir. Bu sayede komut istemcisi
belirtilen klasérde aciimis olur.

n B - | C\Users\Erden\Desktop\jupyter ortami

Girig  Paylas  Gordnim

Degistirme tarihi Tir Boyut

Bu Kiasor bos.

ve Cloud Files

5 Bu bilgisayar

Ay

Sekil 1-8: Adres satirindan komut istemcisine giris
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Klasor icerisinde Jupyter Ortami Acmak

Komut istemcisi acildiktan sonra Anaconda programina Windows yetKkili
kullanici yetkisi verildigi icin Conda komutlari kullanilabilir.

0]

1 saklidir.

\Desktop\jupyter ortami>.

Sekil 1-9: Komut istemcisini agma

Kurulumlarin dogru yapilip yapilmadigini kontrol etmek icin asagidaki
komutlari yazarak kontrol saglanabilir. Bu komutlar ile elde edilen c¢iktilar
bilmek gerekebilir. ileride paket yiiklemekle ilgili ya da paketlerdeki versiyon
hatalari ile ilgili problem yasandiginda buradaki bilgileri kullanmak gerekecektir.

conda --version # Conda versiyonunu sorgulamak igin
python --version # Python versiyonunu sorgulamak igin
where conda # Conda'nin kurulu oldugu dizini bulmak igin
where python # Python'un kurulu oldugu dizini bulmak igin
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s [Version ! 8363.1110]
oration. Tim haklari saklidir.

ipyter ortami>conda -- sion

den\Desktop yter ortami>python --ve

3.7.9

\Erden\Desktop\jupyter ortami>where conda
/\bin\conda.bat
D:\Miniconda3\Scripts\conda.exe

s\Erden\Deskto er ortami>where python
iniconda3\python.
\Users\Erden\AppData\Local\Microsoft\WindowsA

Sekil 1-10: Conda ile komut istemcisinde sorgulama yapma

Bu adimdan sonra komut istemcisine Jupyter notebook komutunu yazarak
Jupyter notebook ortamina gidilebilir. Jupyter notebook ortami agilirken komut
istemcisinde asagidaki bilgiler verilir.

- jupyter notebook

[Version 10.08.1 .1110]
im haklari saklidir.

tam1>jupyter notebook
g notebook om local directory: C:\Users\Erden\D
otebookApp] Jup Notebook 6. is running at:
otebookApp] http N be 42cbb5Ff174aae!
or http://127 Ll / ki e3ab 42cbb5ff174aae: 1d2e: 7
kApp] Use Control-C sto s s s d kernels (twice to skip confirmation).
NotebookApp]

the notebook, open this file in a brow
pData/Roaming er/runtime/nbserver-17848-open.html
and paste on

http://localhost: c42cbb5Tf174aae! 1d2ea531c7
or http://127 3 ?tok 0 6 c42cbb5ff174aae!

Sekil 1-11: Jupyter notebook ortami agma

Microsoft Windows [Version 10.0.18363.1110]
(c) 2019 Microsoft Corporation. Tim haklari saklidir.
C:\Users\Erden\Desktop\jupyter ortami>jupyter notebook

15
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[I 19:56:25.308 NotebookApp] Serving notebooks from local directory: C:\
Users\Erden\Desktop\jupyter ortami
[T 19:56:25.308 NotebookApp] Jupyter Notebook 6.1.6 is running at:
[T 19:56:25.308 NotebookApp] http://localhost:8888/?token=034be3a62558eb23
e6c42cbb5ff174aae863921d2ea531c7
[I 19:56:25.308 NotebookApp] or http://127.0.0.1:8888/?token=034be3a62558
eb23e6c42cbb5ff174aae863921d2ea531c7
[I 19:56:25.308 NotebookApp] Use Control-C to stop this server and shut
down all kernels (twice to skip confirmation).
[C 19:56:25.370 NotebookApp]
To access the notebook, open this file in a browser:
file:///C:/Users/Erden/AppData/Roaming/jupyter/runtime/nbserver-
17848-open.html
Or copy and paste one of these URLs:
http://localhost:8888/?token=034be3a62558eb23e6c42cbb5ff174aae8639
21d2ea531c7

or http://127.0.0.1:8888/?token=034be3a62558eb23e6c42cbb5ff174aae8639
21d2ea531c7

Bilgilerde kisaca calisma klasériinde bir localhost olusturuldugu ve icerisine
Jupyter notebook ortami Uretildigi belirtimektedir. Eger tarayici komut
istemcisinden acgilmaz ise komut istemcisinde yazan http://localhost:8888/7t
oken=034be3a62558eb23e6c42cbb5ff174aae863921d2ea531c7 ifadesi  bir
tarayici adresine yazilarak agilirsa islem tamamlanmis olur.

Belirtilen klasérde New seceneginden Python 3 secilerek klasérde bir Jupyter
notebook ortami aciimis olur.

@ localhost:8888/t

~ Jupyter Quit  Logout

Files Running Clusters

Select items to perform actions on them. Upload \ New ~| ©
A Notebook:
Do |- kg Namew Li 0o e
Python 3
The notebook list is empty
Other

Text File
Folder
Terminal

Sekil 1-12: Python 3 dosyasl agma
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Notebook ortami ilk acildiginda ismi "Untitled" olarak gelir. Notebook ortaminin
ismini degistirmek ilk adimdir. Notebook ortamini bir sonraki bélimde daha
detayh tanitilacaktir. Simdilik artik bir notebook ortami kurulduguna gére ilk
kod pargaci@i print ("Python ile Veri Madenciligi") ile ekrana yazdirilarak kod
gelistirme islemine baslanabilir hale gelinir. Birinci hicreye komut yazildiktan
sonra klavyeden CTRL+Shift ile veya ekrandan Run segenegi secilerek sekilde
goruldugu gibi hicre gahistirilir.

@ localhost:8888

 Jupyter untitied Last Checkpoint: birkag saniye énce (unsaved changes) (o Logout
File Edit  View Insert Cell Kernel Widgets Help Trusted ¢ \PylhonBO
B+ x & B 444 PRin B C » Code v =

T ([T print("Python ile Veri Madenciligi")

Python ile Veri Madenciligi

Sekil 1-13: print() fonksiyonu ile ekrana yazdirma
ikinci Yontem: Varsayilan klasérde Jupyter notebook
ortami agcmak

Bu yontem, eger calisma klaséri belli degilse ve yeni bir calismaya
baslaniyorsa kullanilabilir. Jupyter notebook c¢alisma ortami sekildeki gibi
Baslat menusiinden direkt acilabileceg@i gibi Windows arama kismina cmd
yazilarak komut istemcisine Jupyter notebook yazilarak da agilabilir. Diger
adimlar birinci ydntemde oldug@u gibi ilerletilebilir.

B snsconda3 6a-biy
Anaconda Navigator

Anaconda Powershell Prompt (Min...

i
el

Anaconda Prompt (Miniconda3)
Jupyter Motebook

Jupyter Motebook (thesis)

Sekil 1-14: Varsayilan klasérde Jupyter notebook dosyasi agma
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Jupyter Notebook Ortami ile Alistirmalar

Jupyter notebook dosyasi icerisinde istenilen sayida hicre olusturulabilir.
Notebook dosyasindaki hucreler igerisine kod parcaciklarn yazilabilecegi
gibi normal metin de yazilabilir. Hatta icerisine markdown dili kullanilarak
g0riuntd, tablo, denklem, liste vb. gibi 6zellikler de eklenebilir. Yani markdown
yazilacaklari Microsoft Word icerisinde yaziliyormus gibi disinulebilir. Su
adresteki blog yazisinda Jupyter notebook dosyasinda kullanilacak birgok
Ozellikten bahsedilmistir.  https://medium.com/analytics-vidhya/the-ultimate-
markdown-guide-for-jupyter-notebook-d5e5abf728fd. Bu kitapta da birkag
uygulama ile sikhkla kullanilan Jupyter notebook 6zelliklerinden bahsedilecektir.

Jupyter notebook hicreleri segildiginde sol kisminda sekilde goérildugu gibi
mavi bir gubuk c¢ikar. Hicre secildikten sonra Enter tusuna basilinca hicre sol
cubugu yesile déner. Yesil cubukta kod parcacigi yazilabilir, mavi gubukta ise
kisa yollar kullanilabilir durumdadir.

In [1]: print("Python ile Veri Madenciligil")
Python ile Veri Madenciligi

In[ ]:

Sekil 1-15: Hucrede kod yazmanin aktif olmasi durumu

In [1]: print("Python ile Veri Madenciligi")

Python ile Veri Madenciligi

Tn [ 13

Sekil 1-16: Hucrenin aktif olmama durumu

Hlcre mavi gubug@a getirildikten sonra asagidaki tablodaki klavye kisa yollari
kullanilabilir. Klavye kisa yollar kod gelistirirken ciddi zaman kazanglari
saglamaktadir.
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Kisa yollar islem
a Yukar bir hiicre ekler.
Asagdi bir hiicre ekler.
dd Hicreyi siler.
enter Hucre dizenleme moduna geger.
shift +enter Hucre cahstirihr.
esc Hucre in aktif moda geger.
y Kod parcacigina donustirr.
m Markdown pargacigina dontstardr.
shift + j Simdiki ve siradaki hiicreyi seg.
shift + m Segili hiicreleri birlestir.
shift + minus Hicreyi boler.

Tablo 1.1: Bazi Jupyter notebook kisayollari

Markdown Kullanimi

Markdown isaretleme dili (Markup) olarak bilinir. HTML gibi bir yapisi vardir. 2004
yilinda John Gruber ve Aaron Swartz tarafindan gelistiriimistir'2'3. Markdown
dili kisaca kolay okuma ve yazma igin gelistiriimis yalin metin formati olarak
tanimlanabilir. HTML igerisinde bir baslik tanimlanacagi zaman <h1>Baslik<\
hi> yapisi kullanilirken Markdown icerisinde # yazdiktan sonra bosluk
birakilmasi yeterli gelmektedir. Bu nedenle kullanim kolayligi saglamaktadir.
Jupyter notebook hucreleri icinde Markdown &zelliklerinin tamamini sekilde
gosterildigi gibi kullanilabilir. Bu 6zellikleri Markdown olarak kullanabilmek igin
Code hiicresini Markdown hicresine dénlstirmek gereklidir.

File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Truste Python 3 O
+ x @ B a4 & PRin B C W Code v =2
In [1]: print("Python ile Veri Madenciligi")

Python ile Veri Madenciligi

In[ ]: # Baslik 1
## Baslik 2
### Baslik 3
**koyu harfle yazma**
_italik yazma_
“Tuzeri ¢izili yazma™”
- listeleme
o listeler
1. numarali liste
“metin icerisinde kod parcacigi’

" “kod blogu "

Sekil 1-17: Jupyter notebook icerisinde Markdown kullanimi
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File Edit  View Insert Cell Kernel Widgets Help

B+ <@ 0B 4+ % PRun B C W Code ML=
Code
Markdown
In [1]: print("Python ile Veri Mad¢ E:\;lei\lhz()onveﬁ

Python ile Veri Madenciligi

Sekil 1-18: Kod hticresini Markdown hicresine ¢evirme

Hicreyi Markdown hicresine cevirdikten sonra galistirinca sekildeki gibi bir
gorintl elde edilir. Sekilde goéruldugi gibi Markdown hiicresi calistirildiktan
sonra sol tarafta koseli parantezle numaralandiriimamistir. Bu htcreler kod
hiicresi olarak gegcmez. Kod ic¢in bir belgelendirme olarak bilinir. Bu 6zelligi
sayesinde kodlar arasina bilgilendirmeler daha zengin hale gelir. Markdown
dili sayesinde belgelendirme olusturma, icindekiler tablosu, sunum dosyasi,
denklem editérl gibi birgok 6zellik kullanilabilir. Bu 6zellikler ile alakali detayl
Markdown kullanimi i¢in su adres ziyaret edilebilir: https:.//www.markdownguide.
org/getting-started/

Jupyter untitied Last Checkpoint: bir saat 6nce (unsaved changes) [ o Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Trusted Python 3 O
B+ <@ B 4% PRin B C » Code =]
In [1]: print("Python ile Veri Madenciligi")

Python ile Veri Madenciligi

Bashk 1
Baslik 2

Bashk 3
koyu harfle yazma
italik yazma
« listeleme
< listeler
1. numarali liste
metin icerisinde kod parc¢acigi

kod blogu

Sekil 1-19: Markdown hucresini galigtirma
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Jupyter Notebook Menuleri

Jupyter notebook ortamindaki menuler temel bir menu yapisindadir. File
menusiinde standart mendlerin yaninda “Download as” se¢enegi bulunur. Bu
secenek sayesinde gelistirilen kodlar (.py, .pdf, .md gibi) degisik formatlarda
kaydedilebilir. Sekilde gorllen bu 6zellik ile gelistirilen kodlar baska ortamlarda
kolaylikla paylasilabilir. Béylece yazilan kodlar ile belgelendirme kismi da tek
bir dosya hélinde diger arastirmacilara génderilebilir.

" Jupyter Untitied Last Checkpoint: bir saat énce (autosaved)

File Edit  View Insert  Cell Kernel Widgets Help

New Notebook > Run B C » Code v =
Open...

Make a Copy... bn ile Veri Madenciligi")

S2VS3E... Madenciligi

Rename...

Save and Checkpoint |Ctrl-s

Revert to Checkpoint >

Print Preview
Download as 4 AsciiDoc (.asciidoc)
HTML (html)

Trusted Notebook LaTeX (tex)

Close and Halt
« listeleme

< listeler

Markdown (.md)
Notebook (.ipynb)
PDF via LaTeX (.pdf)
reST (.rst)

1.numaraliliste  python (.py)

metin icerisini Revealjs slides (.slides.html)

kod blogu PDF via pyppeteer (html)

Sekil 1-20: Jupyter notebook menulerinde Download as 6¢zelligi

Kernel menusinde localhostta calistirilan notebook ortami durdurabilir, yeniden
baslatabilir, degistirebilir veya tim ciktilarini silinebilir. Bu 6zellik sayesinde
bazen kodlarda yasanacak sorunlarla karsilasildiginda kernelin yeniden
baslatiimasi gerekebilir. Change Kernel secenegi ile var olan baska bir ortama
gecilebilir. Bu kitaptaki anlatimda tek kernel ile calisildigi varsayilacaktir.

* Jupyter uUntitled Last Checkpoint: bir saat 6nce (autosaved)

File  Edit View Insert  Cell Kernel  Widgets Help
B+ < @B 4 ¢ pRun Interupt v o=
Reslart e).le

In [1]: print("Python il

Python ile Veri Made

Bashk 1

Restart & Clear Output
Restart & Run All
Reconnect

Shutdown

Change kernel ’

Sekil 1-21: Jupyter notebook Kernel menusu
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Yardim menustnde Jupyter notebook kullanimi ile siklikla kullanilan
kituphaneler ile ilgili de dokiimantasyonlara ulasilabilir. Sekildeki referanslara
ulasabilmek i¢in internet baglantisi gerekmektedir. Bunlar disinda yazilan kod
icerisindeki bir fonksiyon ya da metodun yardim dokiimanina ulasabilmek icgin
fonksiyonu yazip parantez koyduktan sonra Shift+Tab tus kombinasyonuna
basiimasi gerekir. Yardim dokimaninin tamamina ulasmak icin Shift+Tab
kombinasyonundan sonra tekrar Tab tusuna basilabilir. Ornek olarak print

fonksiyonu icin bir yardim dokiimani sekilde gésterilmistir.

Z Jupyter untitled Last Checkpoint: bir saat 6nce (autosaved)

File Edit View Insert  Cell Kernel Widgets Help

+ /@B 4 ¢+ PRin B C W Code  Userinterace Tour
Keyboard Shortcuts

Edit Keyboard Shortcuts

In [1]: print("Python ile Veri Madenciligi!
Python ile Veri Madenciligi NofebogksHslp
Markdown
Ba§I|k 1 Python Reference

|IPython Reference

Baslik 2

NumPy Reference

Bashk 3 9 SciPy Reference

Matplotlib Reference
koyu harfle yazma
SymPy Reference

italik yazma pandas Reference
: About
o listeleme

Sekil 1-22: Yardim menusu

In[ ]: print()
In [ ]:| Docstring:
print(value, ..., sep=" ", end="\n', file=sys.stdout, flush=False)

Prints the values to a stream, or to sys.stdout by default.

Optional keyword arguments:

file: a file-like object (stream); defaults to the current sys.stdou
o
sep: string inserted between values, default a space.

&
=y

=
=
=
=
c
&
=

Sekil 1-23: Fonksiyonlar igin yardim dokiimantasyonuna ulagsma

Diger Veri Madenciligi Araclari

Python programlama diline alternatif olarak dislinebilecek bazi veri madenciligi
araglarindan kisaca bahsedilecek olursa asagidaki Ornekler verilebilir. Kimi
araclar kullanicinin uygulamalari kendi kodlari ile gelistirmesini beklerken kimi
araclar mendler ve butonlar sayesinde kolay bir kullanim imkéni sunar.
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Orange: Veri bilimi i¢in kullanilabilecek surtkle birak 6zelligi olan bir yazihmdir.
https://orange.biolab.si/ adresinden indirilebilir ~durumdadir. Anaconda
Navigatér icerisinde Orange paketinin kurulumu igin yénlendirmeler bulunur.
Veri gorsellestirme, siniflandirma, kimeleme gibi birgcok veri madenciligi
gobrevlerini yerine getirir. Gerekli durumlarda Python kodlan ile yazilima
mudahale edilebilmektedir.

Sekil 1-24: Orange logo

Weka: Yeni Zelanda’'daki Waikato Universitesindeki bir grup akademisyen
tarafindan JavaScript kodlari ile gelistirilmistir. icerisinde ¢ok genis veri
madenciligi algoritmalari  bulunmaktadir. internet sayfasi  https:/www.
cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ adresinde yer almaktadir. Genis bir kullanici ve
destekleyici kitlesi vardir.

¥ WEKA

The University
" of Walkaio

Sekil 1-25: Weka logo

Veri madenciligi goérevlerinden veri O6nisleme, siniflandirma, regresyon,
kimeleme analizleri, veri gorsellestirme gibi gérevleri yerine getirebilir. Ara
yuzu ve kullanimi kolaylikla 6grenilebilir.

Rapidminer: Veri bilimi veya veri ile ilgilenen kisiler icin Ucretsiz imkanlar
sunar. Yaklasik 40.000 global sirket bu uygulamayi kullanir. internet sayfasi
https.//rapidminer.com/ adresinde bulunmaktadir.

M/)l) rapidminer

Sekil 1-26: Rapidminer Logosu

Veri hazirlama, makine 6grenmesi, derin 6grenme, metin madenciligi gibi bircok
alanda algoritmalar sunmaktadir. Ucretsiz ve agik kaynak bir yaziimdir. Ara
yuzi ve kullanimi kolaydir. Suriikle birak seklinde galisir. Arzu eden kullanicilar
R ve Python programlama diliyle kendi kodlarini gelistirebilirler.
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Rapidminer icerisindeki stidyo sayesinde verilerin gorsellestiriimesi ve
sunulmasi, analizler yapilmasi, 6rintli kesfi gibi calismalar hizli bir sekilde
yapilir. Ucretsiz versiyonunda 10.000 satir veriye kadar izin vermektedir ki bu
kadar satir veri cogu uygulama i¢in yeterli olacaktir.

Knime: Diger bir acik kaynak makine 6grenmesi platformudur. https:/www.
knime.com/ adresinde ana sayfasi yer alir. Bastan sonra veri bilimi projeleri
gelistirmek icin tasarlanmistir. Daha énce belirtilen veri madenciligi gérevlerinin
hemen hemen tamamini yerine getirmektedir.

KNIME

Sekil 1-27: Knime logo

Diger veri madenciligi araglar su sekilde listelenebilir:

Advanced miner
Alteryx

Apache Mahout
Apache Spark
Azure ML

IBM SPSS

Qlik
R-Programlama
SAS Enterprise Miner
Sisense
Teradata



VERI MADENGILIGi KONUSUNA GIRIS 25

Ozet

Bu bélimde veri madenciligi ile ilgili giris seviyesinde bilgi verildikten sonra
kitapta kullanilacak programlar gdsterilmistir. Kisaca tekrarlamak gerekirse
Anaconda programi tek basina gerekli tim yiklemeleri yapmaktadir. Anaconda
programi ile ylklenen Jupyter notebook ortami ile nasil calisilacagi
gOsterilerek bu bélim tamamlanmistir.
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BOLUM 2

PYTHON PROGRAMLAMA DiLi
ICIN HIZLI BiR KURS

Bu bélimde hizli bir sekilde Python programlama dilinin yapisindan ve
Ozelliklerinden bahsedilecektir. Burada temel seviyede Python programlama
diline baslamak igin gerekli bilgileri 6grenebilirsiniz. Eger ortalama seviyede bir
Python bilgisine ve tecribesine sahipseniz bu bolimu gecebilirsiniz. Burada
anlatilanlar sadece bir giris anlami tagiyacaktir.

Bu bélim daha 6nce hi¢ bilgisayar programlama calismasi yapmamis
kisiler icin hazirlanmistir. Eger daha 6nce bir egitiminiz varsa ya da program
gelistirdiyseniz bu egitim sizin igin basit kalabilir. Ancak yine de Python
programlama dilini 6grenmeye baslamak icin bir temel edinebilirsiniz. Daha
detayli anlatimlar icin kaynaklar su sekilde listelenebilir:

1. Turkce kaynak

a. lstihza

b. Yeni Baglayanlar i¢in Python?
2. ingilizce kaynak

a. Learn Python Hard Way?®

b. Learning Python*
3. YouTube kanallan

a. Sentdex®

b. Techwithtim®

c. Telusko’
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. internet Sayfalari

a. Towards Data Science?®
b. Real Python?®
¢. Python Anywhere

Python programlama dilinde yasanan sorunlar ile ilgili soru sorulabilecek
sayfalar su sekilde listelenebilir:

. Stack Overflow https.//stackoverflow.com/

. GitHub https://github.com/

. Python forum https.//www.python.org/community/forums/

. Google Groups https://groups.google.com/forum/#!forum/python-ideas
. Paket belgelendirmeleri https://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/
. Facebook, Twitter, Linkedin vb. sosyal medyalar.

Jupyter Hakkinda

Bu bdélimdeki gdsterimler birinci bélimde anlatilan Python kurulumu Gzerinden
g6tarulecektir. Jupyter notebook hakkinda hem notlarin hem de kodlarin bir
arada tutulmak icin kullanilabilecek basarili bir ara¢ oldugundan bahsedilmisti.
Jupyter notebook veri madenciligi kodlarinin gelistirildigi alanda kendisini
kanitlamistir ve birgok gelistirici tarafindan kullaniimaktadir. Jupyter notebook
programini agmak icin Anaconda programini kurulduktan sonra Baslat >>
Anaconda3 >> Jupyter notebook segeneginden agilabilir.
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Gomula Fonksiyonlar

Python kurulumu

fonksiyonlardir.
listelenmigtir.™

Tim

fonksiyonlar

ile gelen ve sonradan kurmaniza gerek kalmayan
alfabetik olarak asagidaki

tabloda
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abs() delattr() hash() memoryview() set()

all() dict() help() min() setattr()
any() dir() hex() next() slice()
ascii() divmod() id() object() sorted()
bin() enumerate() input() oct() staticmethod()
bool() eval() int() open() str()
breakpoint() exec() isinstance() ord() sum()
bytearray() filter() issubclass() pow() super()
bytes() float() iter() print() tuple()
callable() format() len() property() type()

chr() frozenset() list() range() vars()
classmethod() getattr() locals() repr() zip()
compile() globals() map() reversed() __import__()
complex() hasattr() max () round()

Print() fonksiyonu

Tablo 2-1: Python dilindeki gémull fonksiyonlar

print() fonksiyonu icerisine yazilan bilgiyi ekrana yazdirir.

Ekrana print() fonksiyonu ile yazdinlan bilgiler sayesinde programin nasil
cahstigi hakkinda bilgi alinarak debug islemi de gerceklestirilebilir. Print()

fonksiyonu hakkinda yardim almak istendiginde asa@idaki gibi

fonksiyonu kullanilabilir.

help()

print("Python ile Veri Madenciligi")

print("o----")
print("*"*10)

Python ile Veri Madenciligi

O----

FRKKKKK KKK
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help(print)

Help on built-in function print in module builtins:

print(...)
print(value, ..., sep="", end="\n', file=sys.stdout, flush=False)

Prints the values to a stream, or to sys.stdout by default.
Optional keyword arguments:

file: a file-like object (stream); defaults to the current sys.stdout.
sep: string inserted between values, default a space.

end: string appended after the last value, default a newline.

flush: whether to forcibly flush the stream.

print() fonksiyonunun parametrelerinden 6rnegin sep parametresi verilen
kelimeler arasina istenilen karakterin yazilmasini saglar.

print("Python","ile", "Veri", "Madenciligi",sep="*")

Python*ile*Veri*Madenciligi

print() fonksiyonunun \n 6zelligi ile yazdirilacak metin alt satira yazdirilabilir.

print("Python\nile\nVeri\nMadenciligi")

Python

ile

Veri
Madenciligi

\t karakteri bir tab bosluk birakarak ekrana yazdirir.

print("Python\tile\tVeri\tMadenciligi")

Python ile Veri Madenciligi

Format print() 6zelligi ile "Mehmet Yilmaz" isminde bir hastanin bilgilerini
ekrana yazdirmak igin {} 6zelligi kullantlir.

print("Bugiin hastaneye {} isminde {} yasinda bir hasta
gelmistir.".format("Mehmet Yilmaz",30))

Bugiin hastaneye Mehmet Yilmaz isminde 30 yasginda bir hasta gelmistir.

print("Hastanin {} derece atesi vardir.".format(37.6))

Hastanin 37.6 derece atesi vardir.
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Input() Fonksiyonu

Kullanicidan veri almak icin kullanilir.

isim = input("isminiz nedir? ")
# + isareti birlestirmek icindir (bosluk birakmaz)
print("Merhaba " + isim)

isminiz nedir? Caner
Merhaba Caner

yas = input("Yasiniz kag¢? ")
#, isareti de birlestirme igin kullanilir arada bosluk vardir.
print(isim, yas, "yasindadir.")

Caner 30 yasindadir.

Girilen yila gbre yas hesaplama istenirse asagidaki gibi bir hata alinir. Bu
hatanin gideriimesi icin degisken déniisiimiiniin yapiimasi gerekir.

dogum_yili = input("Dogum yilinizi giriniz >> ")
yas = 2019 - dogum_yili
print("Yasiniz ", yas)

Dogum yilinizi giriniz >> 1989

TypeError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-3-adda66b69295> in <module>

1 dogum_yili = input("Dogum yilinizi giriniz >> ")
--->  2yas = 2019 - dogum_yili

3 print("Yasiniz ', yas)

TypeError: unsupported operand type(s) for -: 'int' and 'str'
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Degisken Donusumu
Input() her degiskeni str olarak alir. Bu nedenle degisken donisimi
yapmamiz gerekir. int() fonksiyonu girdiyi tam sayiya (int) cevirir. float()
kusurath, str() metine gevirir.

print("Caner "+"Erden")

Caner Erden

dogum_yili = int(dogum_yili)
yas = 2019 - dogum_yili
print("Yasiniz ", yas)

Yasiniz 30

type(dogum_yili)

int

dogum_yili = int(input("Dogum yilinizi giriniz >> "))
print("yasiniz", 2019-dogum_yili)

yasiniz 30

Ornek olarak TL dolar déniisiimii yapilmak istenirse asagidaki gibi yapilabilir.

TL_miktar = float(input("Elinizdeki TL miktarini giriniz\t\t: "))
dolar_miktari = TL_miktar*e.2
print("Elinizdeki TL'nin Dolar karsiligi\t:", dolar_miktari)

Elinizdeki TL miktarini giriniz : 100
Elinizdeki TLnin Dolar karsiligi : 20.0

Degisken Tipleri
Python programlama dilinde yer alan standart degisken tipleri asagidaki gibi
listelenebilir:

Sayilar (integer, float, complex): Nimerik verilerin saklandigi veri tipidir.
Genel olarak Ug¢ ¢gesit sayi tipinden bahsedilebilir. Bunlar tamsayilar (integer -
10, 20 gibi), klsurath sayilar (float - 1,5 15,50 gibi) ve karmasik sayilar (complex
— 4+3i gibi) say! tipleridir.

Metinler (String): Tirnak icerisinde yazilan ve karakterlerden olusan dizilerdir.
String icerisinde listelerde oldugu gibi karakterler arasinda islemler yapilabilir.
String icerisindeki herhangi bir karaktere ulasmak icin “[“ kdseli parantez
kullanihir.
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Listeler (lists): Listeler Python programlama dilinde (zerinde en fazla
durulmasi gereken veri tipidir. Listenin icerisinde virgiller ile ayrilmis cesitli
degisken tiplerinde elemanlar bulunur. Listeler ile ilgili detayh bilgi NumPy
paketi ile verilecektir.

Demet (Tuple): Listelere benzer yapidadir. Listelerden farki demetlerde
elemanlarin degerleri veya sirasi degistirilemezdir. Demet icerisindeki
elemanlar sadece okunabilir. Listelerden farkli olarak “(* ile kullanilir.

Sézliik (dictionary): Soézlukler ikili bilgi tutarlar. ik gelen bilgi anahtar ikinci
gelen bilgi deger olarak bilinir. “{* ile kullanilir.

Degiskenlerin tipleri goérlntilenmek istendiginde type() fonksiyonundan
yararlanilir. Asagida bu alanda gergeklestirilen uygulamalara &rnekler
verilmistir.

# Tam sayilar

yas = 10
print(yas)
print(type(yas))
10

<class 'int'>

help(int)

Help on class int in module builtins:

class int(object)

lint([x]) -> integer

l'int(x, base=10) -> integer |

| Convert a number or string to an integer, or return 0 if no arguments
| are given. If x is a number, return x.__int__(). For floating point

I numbers, this truncates towards zero. |

I'If x is not @ number or if base is given, then x must be a string,

| bytes, or bytearray instance representing an integer literal in the | given base. The literal can be
preceded by '+' or - and be surrounded

| by whitespace. The base defaults to 10. Valid bases are 0 and 2-36.

| Base 0 means to interpret the base from the string as an integer literal.

# Float Kusuratl degerler
ates_derecesi = 36.9
print(type(ates_derecesi))

<class 'float'>
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help(float)

Help on class float in module builtins:
class float(object)

| float(x=0, /) |

| Convert a string or number to a floating point number, if possible. |
| Methods defined here: |

| __abs__(self,/)

| abs(self) |

| __add__(self, value, /)

| Return self+value. |

| __bool__(self, /) I self I=0|

| __divmod__(self, value, /)

| Return divmod(self, value). |

| __eq__(self, value, /) | Return self==value.

# String Metinsel degiskenler
isim_soyisim = "Mehmet Yilmaz"
print(type(isim_soyisim))

<class 'str'>

# bool degiskenleri Dogru Yanlis degerleridir
oksuruk_var_mi = True
print(type(oksuruk_var_mi))

<class 'bool'>

# Tek " ile tanimlama
kitap_adi = 'Python' ile Veri Madenciligi'

File "<ipython-input-18-93d0bdf2d8e5>", line 2 kitap_adi = 'Python' ile Veri Madenciligi' A SyntaxError:
invalid syntax

kitap_adi="Python' ile Veri Madenciligi"

# Dilimleme yapmak igin
print(kitap_adi[:6]) #ilk 6 karakteri getirir

Python

print(kurs_adi[6:]) # Altinci karakter ve sonrasini getirir.

"ile Veri Madenciligi

print(kitap_adi[6:12]) # Altinci karakter ve sonrasinda 12. karaktere kadar getirir.

"ile
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# bir metindeki karakter sayisini ¢lgmek icin
print(len(kitap_adi))

28

# bUyUk ya da kucUk karaktere dénustirme
print(kitap_adi.upper())

PYTHON' ILE VERI MADENCILIGI

print(kitap_adi.lower())

python' ile veri madenciligi

# Kitap adi deg@ismiyor
print(kurs_adi)

Python' ile Veri Madenciligi

# Karakterin kaginci sirada oldugunu bulmak igin
print(kurs_adi.find('V"))

12

# bir yerdeki karakterleri degistirmek igin
print(kitap_adi.replace("Python", "R"))

R'ile Veri Madenciligi

# bir takim karakterler var mi diye bakmak [in] operatorii
print('Python' in kitap_adi)

True

# center
print(kitap_adi.center(50,"*"))
# split fonksiyonu
print('1+2+3+4+5"'.split('+"))
# strip fonksiyonu

" Python ile veri madenciligi
#join

'+'.join("1234")

".strip()

TAXKKKKEKEK

s\ 1 handishane'nin Python Egltlml
[1,'2', 3,4 "5
1+2+3+4'
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Aritmetik Iislemler

Bu bélimde aritmetik islemler ile ilgili uygulama 6rnekleri gosterilecektir. Python
programlama dili ve Jupyter ortami hesap makinesi yerine kullanilabilecek
derecede pratiklik saglamaktadir.

# Toplama gikarma
print(10+3)

# carpma, Us alma
print(10**3)

# bdlme, modul alma
print(10/3)
print(10//3)
print(10%3)

13

1000
3.3333333333333335
3

1

Aritmetik islemlerdeki operasyon éncelikleri asagidaki gibidir.
+ parantezici

. Ussel ifadeler

. carpma veya béime

- toplama veya ¢ikarma

X = 30+4*5

y = 3%%2%4-10%2
z = (9+2)**2+43
print(x)
print(y)
print(z)

50

16

124

# mutlak deger
print(abs(-2.6))

2.6
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Math Modulu

Matematiksel islemlerin oldugu modul Python programlama dilinin Standart
Kutuphanesi icinde hangi moddllerin oldugunu https.//docs.python.org/3/library/
adresinden incelenebilir.

# Math modUlini caginyoruz.
import math

# modul igindeki tim fonksiyonlar
dir(math)

[__doc__ loader__', '_name__', '__package__', '__spec__',

‘acos', 'acosh’, 'asin’, 'asinh’, 'atan’, 'atan2', 'atanh’, 'ceil’,

‘copysign’, 'cos', ‘cosh’, degrees’, ‘e, 'erf', ‘erfc’, 'exp’, 'expm1’, ‘fabs', ‘'factorial’, ‘floor', ‘fmod',
frexp', 'fsum’, 'gamma’, 'gcd’, ‘hypot', 'inf, ‘isclose’, 'isfinite’, 'isinf, ‘isnan’, ldexp’, ‘lgamma’,
log', log10', 'log1p’, 'log2', 'modf',

[—

'nan’, 'pi', 'pow', radians', remainder’, 'sin’, 'sinh’, 'sgrt', 'tan', 'tanh’, 'tau’, ‘'trunc']

X = 2.9
y=math.ceil(x)
print(y)

z = math.floor(x)
print(z)
pi=math.pi
print(pi)
kok=math.sqrt(16)
print(kok)
print(math.inf)
print(math.factorial(5))
3

2

3.141592653589793

4.0
inf

120

Pratik Onerisi

Bahsedilen konularda pratik yapmak icin Practice Python (https:/www.
practicepython.org/) adresindeki 6rnekler ¢oziilebilir. Ornegin egzersiz 1 ve
6 cozulebilir. Ya da “Kullanicidan alinan yaricap 6lcusi (float) ile cemberin
cevresini ve alanini hesaplayan ve ekrana yazdiran bir program yaziniz.”
sorusuna cevap aranabilir.
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Fonksiyonlar

Fonksiyonlarin gdrevi, karmasik islemleri bir araya toplayarak, bu islemleri tek
adimda yapmamizi saglamaktir. Fonksiyonlar cogu zaman, yapmak istedigimiz
islemler icin bir sablon vazifesi gérur. Fonksiyonlari kullanarak, bir veya
birka¢c adimdan olusan islemleri tek bir isim altinda toplanabilir. Python’daki
‘fonksiyon’ kavrami baska programlama dillerinde ‘rutin’ veya ‘prosediir’
olarak adlandirilir. Gergekten de fonksiyonlar rutin olarak tekrar edilen gérevleri
veya prosedurleri tek bir ad/cati altinda toplayan araglardir.

Her fonksiyonun bir adi bulunur ve fonksiyonlar sahip olduklari bu adlarla anilir.
(print fonksiyonu, open fonksiyonu, type fonksiyonu, input fonksiyonu, len
fonksiyonu vb.)

Sekil olarak, her fonksiyonun isminin yaninda birer parantez isareti bulunur.
(open(), print(), input(), len() vb.)

Bu parantez isaretlerinin icine, fonksiyonlara islevsellik kazandiran
bazi parametreler yazilir. (open(dosya_adi), print("Merhaba Diinya!"),
len("Kahramanmaras") vb.

Fonksiyonlar farkli sayida parametre alabilir. Ornegin print() fonksiyonu
toplam 256 adet parametre alabilirken input() fonksiyonu yalnizca tek bir
parametre alir.

Fonksiyonlarin isimli ve isimsiz parametreleri vardir. print() fonksiyonundaki
sep, end ve file parametreleri isimli parametrelere &6rnekken, mesela
print(“"Merhaba Diinya!") kodunda Merhaba Diinya! parametresi isimsiz
bir parametredir. Ayni sekilde input("Adiniz: ") gibi bir kodda Adiniz:
parametresi isimsiz bir parametredir.

Fonksiyonlarin, isimli ve isimsiz parametreleri disinda, bir de varsayilan
degerli parametreleri vardir. Ornegin print() fonksiyonunun sep, end ve
file parametreleri varsayilan degerli parametrelere birer &rnektir. Eger bir
parametrenin varsayilan bir degeri varsa, o parametreye herhangi bir deger
vermeden de fonksiyonu kullanabiliriz. Python bu parametrelere, belirli degerleri
on tanimh olarak kendisi atayacaktir. Tabii eger istersek, varsayilan degerli
parametrelere kendimiz de baska birtakim degerler verebiliriz.

# Kullanicidan alinan bir yarigapa gére gemberin ¢evresini hesaplayin

yaricap = int(input("Cmberin yarigapini giriniz..."))

cemberin_cevresi = 2*3.14*yaricap

print("Yaricapi {} olan ¢emberin cevresi {}'dir'".format(yaricap,cemberin_
cevresi))

Gemberin yarigapini giriniz...
20 Yaricapi 20 olan ¢gemberin ¢capi 125.60000000000001dir'
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def birinci_fonksiyonum():
print('Merhaba Dinya!',"...",sep=" ',end=" ")

print('type: {}'.format(birinci_fonksiyonum))

birinci_fonksiyonum() # fonksiyonu ¢agir

type: <function birinci_fonksiyonum at 0x0000012705160C 18>
Merhaba Dunya! ...

type(birinci_fonksiyonum)

function

# Fonksiyonun igerisine parametrelerin girilmesi

def fl(a="girdil",b="girdi2"):
print(a+' ' +b)

f1(a="birinci_deger", b="ikinci_deger")

birinci_deger ikinci_deger

# Bir parametrenin degerinin degistirilmesi
f1(b="b degeri")

girdi1 b degeri

# Cikti donderen fonksiyon yazilimi
def donusumlu_fonksiyon(x):
y = 3*x+5
return y
donusumlu_fonksiyon(10)

35

def f2(x):
y =3*+5
return y
f2(5)

20



PYTHON ILE VERI MADENCILIGI

Argumanlar

Fonksiyonlara girdi olarak verilir. Ornek uygulamalar asagida verilmistir.

def selamla(isiml="Caner", isim2=""):

print('Merhaba {} {}'.format(isiml,isim2))
#isim1 veriimez ise varsayilan alinir.
selamla(isim2="Erden")

Merhaba Caner Erden

#isim1 ve isim2 birlikte verilebilir.
selamla(isiml="Caner", isim2="Erden")

Merhaba Caner ve Erden!

# Argimanlar tanimli gagrilirsa yerleri degisebilir.
selamla(isim2="Erden",isiml="Caner")

Merhaba Caner ve Erden!

# return degeri fonksiyonun dondurecegi degeri belirler.

def kucuk_harf_yaz(original):
modified = original.strip().lower()
return modified

bozuk_string = ' MeRhaBa DUnYA '
duzgun = kucuk_harf_yaz(bozuk_string)
print('duzgun: {}'.format(duzgun))

duzgun: merhaba dinya

kucuk_harf_yaz("  Kiiad$S ppgo ")

'kiiads ppgo'

Keywordler

def toplama_cikarma(birinci, ikinci, ucuncu):
return birinci + ikinci - ucuncu

print(toplama_cikarma(3, 2, 1))

print(toplama_cikarma(birinci=3, ikinci=2, ucuncu=1))
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# karigik sirada
print(toplama_cikarma(ucuncu=1, ikinci=3, birinci=2))

# argliman ismini yazmadan da olur
print(toplama_cikarma(3, ucuncu=1, ikinci=2))

4

4
4
4

Docstrings

Fonksiyonlar hakkinda bilgi verilen yerdir. Ornegin hangi parametre ne ise
yariyor ve fonksiyonun &zellikleri nelerdir gibi bilgiler burada verilir.

help(print)

Help on built-in function print in module builtins:

print(...)
print(value, ..., sep="", end="\n', file=sys.stdout, flush=False)

Prints the values to a stream, or to sys.stdout by default.
Optional keyword arguments:

file: a file-like object (stream); defaults to the current sys.stdout.
sep: string inserted between values, default a space.

end: string appended after the last value, default a newline.

flush: whether to forcibly flush the stream.

# Fonksiyon tanimlandiktan sonra ilk satirda Ug¢ tirnak ile verilir.
def print_sum(vall, val2):
"""Verilen iki degiskeni toplayan fonksiyon.
print('sum: {}'.format(vall + val2))

print(help(print_sum))

Help on function print_sum in module __main__:

print_sum(vall, val2)
Verilen iki degiskeni toplayan fonksiyon.
None

Eger yardim dokiimaninda daha detayli bilgi vermek istenirse asagidaki gibi bir
kullanim gerceklestirilebilir.



42 PYTHON ILE VERI MADENCILIGI

# Daha detayli yardim yazisi
def calculate_sum(vall, val2):

Verilen iki degeri toplar ve toplam degeri dondiiriir.

Args:
vall: Birinci deger.
val2: Ikinci deger.

Returns:
vall ve val2 degerlerinin toplamini dondiirir.

return vall + val2

help(calculate_sum)

Help on function calculate_sum in module _main__:

calculate_sum(vall, val2)
Verilen iki degeri toplar ve toplam degeri dondurdr.

Args:
vall: Birinci deger.
val2: ikinci deger.

Returns:
vall ve val2 degerlerinin toplamini déndrdr.

help(calculate_sum)

Help on function calculate_sum in module __main__:

calculate_sum(vall, val2)
Verilen iki degeri toplar ve toplam deg@eri dondurdr.

Args:
vall: Birinci deger.
val2: Ikinci deger.

Returns:
vall ve val2 degerlerinin toplamini déndurdr.
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pass Durumu

pass ifadesi eger fonksiyon bir sey yapmayacaksa kullanilir. Daha sonra
doldurulmak tzere fonksiyona yazilabilir.

def my_function(some_argument):
pass

def my_other_function():
pass

Modiiller ve Paketler

Modul bir Python kaynak kodudur &érnegin .py dosyasi seklinde kaydedilen
kodlar bir moduldur. Paket ise __init__.py dosyasina sahip olan bir dizindir.
icerisinde cesitli modiiller ve diger paketler bulunabilir. Ornedin Meyve1.py
dosyasi icerisindeki fonksiyonu kullanmak i¢in asagidaki yontemler izlenebilir.

# Meyve1.py dosyasl

def fonksiyon_meyve(x_meyve):
y_meyve = X_meyve + 3
return y_meyve

Asagidaki kodlarda 6nce Meyvel.py dosyasi tamamen igeri alinmistir. Bu
durumda Meyve1.py dosyasindaki fonksiyonu ¢agirmak igin “.” konulmustur.
ikinci durumda ise Meyve1.py icerisindeki fonksiyon_meyve fonksiyonu direkt
olarak iceri alinmistir. Bu nedenle fonksiyon ismi direkt kullanilabilmektedir.
Birinci kullanimda Meyve1.py dosyasindaki tim fonksiyonlar iceri alinmisken
ikinci durumda sadece fonksiyon_meyve iceri alindigi igin birinci durumun
programda kapladigi yer artacaktir. Yani ihtiya¢ duyulmayan fonksiyonun igeri
alinmamasi igin ikinci kullanim tavsiye edilir.

Python programlarinin tamamini tek bir dosyada yazmak karmasikliga neden
olabilir. Paket ve moddillerin kullanim amaglari su sekilde listelenebilir:

Kodun bakim ve gelistiriimesi igin,

Tekrar kullanim igin,

isim ve fonksiyonlari ayri yerde tutmak igin,

Bir sinifi ya da fonksiyonu bulmak daha kolay oldugu igin,
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Paket iceri Alma (Importing)

Eger Meyve isminde bir sinif varsa ve bu sinifi meyve.py dosyasinda tutulursa
proje dosyasina almak icin asagidaki adimlar uygulanabilir.

# meyve.py dosyas!
class Meyve:
def __init_ (self, isim, renk):
self.isim = isim
self.renk = renk

Asagidaki kodlar ile meyve.py dosyasindaki sinifa ulasarak yeni bir sinif
olusturulabilir.

from meyve import Meyve

# Kullanimi

myve = Meyve()

myve = meyve.Meyve("Muz", "Sari")
meyvel = meyve.Meyve

meyvel.renk = "Sari"

meyvel.renk

‘Sari'

Buradaki anlatimin tzerine modiiller ile ilgili detayli bilgi almak i¢in su adresi
(https://realpython.com/python-modules-packages/) takip edebilirsiniz.

Listeler

Listeler Python programlama dilindeki en fazla kullanilan veri tipidir. Hemen
hemen tim kodlarda listelerden faydalanilir. Listelerin icerisinde cesitli
veri tiplerinde veriler olabilir. Listeler ile alakali énemli 6zellikler su sekilde
listelenebilir.?

e Listeler siralidir.

e Listeler rasgele nesneler igerebilir.

* Liste 6gelerine dizine gore erisilebilir.
* Listeler rasgele derinlige i¢ ice olabilir.
* Listeler kesilebilir.

¢ Listeler dinamiktir.
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Ornek liste kullanimlari asagida gosterilmistir.

bos_liste = []
print('bos liste: {}, type: {}'.format(bos_liste, type(bos_liste)))

bos liste: [], type: <class 'list'>

sayi_listesi = [1,2,6,7]
karisik_liste = [@.2, 5, 'Python', 'Veri', 'Madenciligi', '!']
print('uzunluk: {} ve {}'.format(len(sayi_listesi), len(karisik_liste)))

uzunluk: 4 ve 6

# Listenin bir elemanini degistirme
sayi_listesi[@] = 8
sayi_listesi

[8,2,6,7]

Listeler icerisindeki degerlere ulasmak icin “[ 17 parantezler kullanilir.

my_list = ['Python','Veri', 'Madenciligi']
print(my_list[@]) #ilk elaman
# not: Python'da listeler Odan baglar.
print(my_list[2]) #2.eleman

Python
Madenciligi

koordinatlar = [[12.0, 13.3], [0.6, 18.0], [88.0, 1.1]] #ikiboyutlu bir dizi
print('birinci koordinatlar: {}'.format(koordinatlar[@]))
print('ikinci koordinatlar: {}'.format(koordinatlar[@][1]))

birinci koordinatlar: [12.0, 13.3]
ikinci koordinatlar: 13.3

my_list = [0, 1, 2, 3, 4, 5]
my_list[@] = 99
print(my_list)

# birinci degeri kaldirma
del my_list[@]

# kaldirdiktan sonra
print(my_list)
[99,1,2,34,5]
[1,2,3,4,5]
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#ilk elemani siime
del sayi_listesi[@]
sayi_listesi

[2,6,7]

# Yeni bir elemani listenin sonuna ekleme
sayi_listesi.append(7)
sayi_listesi

[2,6,7,7]

# Sayi listesinin eleman sayisi
len(sayi_listesi)

4

# Say! listesinin son elemanini getir
sayi_listesi.pop()

7

# Bir deger listenin icerisinde var midir?
2 not in sayi_listesi

False

yazilim_dilleri = ['Java', 'C++
if 'Python' in yazilim_dilleri:
print('evet Python bulunmustur!"')

, 'Go', 'Python', 'JavaScript']

evet Python bulunmustur!

if 6 not in [1, 2, 3, 7]:
print('6 numarasi yoktur!")

6 numaras! yoktur!

my_list = ['Python', 'Veri', 'Madenciligi', 'Hosgeldiniz']
my list.remove('Hosgeldiniz")
print(my_list)

# Eger degerin listede olup olmadigindan emin degilsek;
if 'Java' in my_list:
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my_list.remove('Java')
else:
print('Java bu listede yoktur.')

47

['Python’, 'Veri', 'Madenciligi']
Java bu listede yoktur.

# listelerin siralanmasi

my_list = [10, 15, 20, 3, 4, 5]
my_list.sort()

my list

3, 4,5, 10, 15, 20]

# BlyUkten kuiglige siralama igin
my_list.sort(reverse=True)
my_list

[20, 15, 10, 5, 4, 3]

# sorted() fonksiyonu listeyi bozmadan siralama gergeklestirir
sorted_list = sorted(my_list)
my list

[20, 15, 10, 5, 4, 3]

sorted_list

3, 4,5, 10, 15, 20]

# iki listenin birlestirimesi

birinci_liste = [1,2,3]

ikinci_liste = [10,11,12]

ucuncu_liste = birinci_liste + ikinci_liste
ucuncu_liste

[1,2 3,10, 11, 12]

# Liste degerlerinin toplanarak yaziimasi
for i in birinci_liste:
for j in ikinci_liste:
sonuc = i + j
print(sonuc)

11
12
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13
12
13
14
13
14
15

# listelerin uzatiimasi

first_list = ['et', '"tavuk']

second_list = ['patatesler',1 ,3]
first_list.extend(second_list)

print('birinci: {}, ikinci: {}'.format(first_list, second_list))

birinci: ['et’, 'tavuk', 'patatesler’, 1, 3], ikinci: ['patatesler’, 1, 3]

# listenin ters cevrilmesi

my list = ['a', 'b", 'et']
my_list.reverse()
print(my_list)

['et, b, 'a]

# iki boyutlu liste
iki_boyutlu = [[e,1,2],[10,11,12],[4,5,6]]
# iki boyutlu listenin elemanlarini yazdirma
for satir in iki_boyutlu:
for karakter in satir:
print(karakter)

# listeleri birbirine esitleme
sayi_listesi = [1,2,3]
sayi_listesi2 = sayi listesi
sayi_listesi2

[1, 2, 3]
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# ikinci say! listesinde bir eleman degisince birinci listede de degisiklik olur.
sayi_listesi2[2] =5
sayi_listesi

[1,2,5]

# eQer birinci listenin etkilenmesini istemezsek;
sayi_listesi3 = sayi_listesi[:]
sayi_listesi3

[1,2,5]

sayi_listesi3[1] = 3
sayi_ listesi3

(1,3, 5]

# birinci say! listesi degismemistir.
sayi_listesi

[1,2,5]

sayi_listesi = [1, 2, 3]

# listeye liste ekleme
sayi_listesi.append([10, 20])
# listenin 3. elemani yeni eklenen liste oldu.
sayi_listesi

[1,2,3,[10, 20]]

# yeni eklenen listenin birinci elemanina ulasmak igin
sayi listesi[3][0]

10

# Uclncu elemena ekleme yapilirsa
sayi_listesi[3].append(["x","y","z"])
# Ucuncu elemanin igerisinde bir liste daha olusturulur

sayi_listesi

[1,2,3,[10, 20, ['x, 'y, ‘2]
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Kosullu Durumlar (if, elif, else)

Karar verme durumlarinda eger (if) ifadelerinin kullanimi Python programlama
dilinde diger dillere gére daha kolay bir yapi vardir. Oncelikle bool degisken
tipinden tekrar bahsetmekte fayda vardir.

# bool degiskeni
print('True veya False degerlerinin degisken tipi: {}'.format(type(True)))

True veya False degerlerinin degisken tipi: <class 'bool'>

# 0 --> False, 1--> True demektir.
print('e: {}, 1: {}'.format(bool(@), bool(1)))
print('bos liste: {}, dolu liste: {}'.format(bool([]), bool(['Python'])))

0: False, 1: True bos liste: False,
dolu liste: True

print('l == @: {}'.format(1 == @)) #ilk deger ikinci degere esitse True degilse False
yazdirrr.

print('1l != 0: {}'.format(1 != @)) #Esit degilse True esitse False,
print('1 > @: {}'.format(1 > @)) # Buyukse True degilse False,
print('1 > 1: {}'.format(1 > 1)) # Buyukse True degilse False,
print('1 < @: {}'.format(1 < @)) # Kuglkse True degilse False,
print('1l < 1: {}'.format(1 < 1)) #Kigikse True degilse False
print('1l >= 0: {}'.format(1 >= @)) # Blyik esitse True degilse False,
print('1l >= 1: {}'.format(1 >= 1)) # Biiyik esitse True degilse False,
print('1l <= 0: {}'.format(1l <= 0)) # Klcuk esitse True degilse False,
print('1l <= 1: {}'.format(1 <= 1)) #Kigcuk esitse True degilse False,
1==0:False

11=0: True

1> 0: True

1> 1:False

1<0: False

1< 1:False

1>=0:True

1>=1:True

1<=0:False

1<=1:True

# and, or, not kullanimi
kedi_var_mi = True
kopek_var_mi = False
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bos_liste
pi_sayisi
# and kullanimi

print('Hem kedi hem kopek sahibi misiniz?: {}'.format(kedi_var_mi and
kopek_var_mi))

# or kullanimi

print('Kopek ya da kedi sahibi misiniz?: {}'.format(kedi_var_mi or kopek_
var_mi))

# not kullanimi

print('Kedi sahibi degil misiniz?: {}'.format(not kedi_var_mi))

[]
3.14

Hem kedi hem képek sahibi misiniz?: False
Kopek ya da kedi sahibi misiniz?: True
Kedi sahibi degil misiniz?: False

# if kullanimi
durum = True
if durum:
print('durum dogru')

if not durum:
print('durum dogru degil')

durum dogru

bos_liste = []
# Liste bos olmadigi zaman galisir.
if bos_liste:
print('Bos liste 1 degeri dondermedigi i¢in buraya girmez')

# if-elif-else

not_degeri = 85

if not_degeri >= 90:
print('AA aldiniz')

elif 90 > not_degeri > 80:
print('BB aldiniz')

# diger tim durumlar igin

else:
print('diger...")

BB aldiniz

Mantiksal sorgular ile ilgili daha detayli bilgi icin su adresi (https:/realpython.
com/python-conditional-statements/) ziyaret edebilirsiniz.
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Donguler
Tekrarlayan iglemler icin dénguler kullanihr. En sik kullanilan déngi for
déngusudur. Kullanim drnekleri asagida verilmigtir.

# donguler
for i in range(3):
print(i)

# listenin elemanlari icerisinde dénmek
liste = [1, 2, 3, "Python", "Veri", "Madenciligi"]
for eleman in liste:

print(eleman)

1
2

3
Python
Veri

Madenciligi

# break durumu dénglyd durdurur.
for eleman in liste:
# Veriye kadar yazdirmak istersek

if eleman == "Veri":
break
print(eleman)
;
2
3
Python

# continue durumu doénguyu atlatir.
for eleman in liste:
# Veri elemanini yazdirmak istemezsek
if eleman == "Veri":
continue
print(eleman)
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2
3
Python

Madenciligi
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# enumerate ifadesi listenin elemanlarini numaralandirir.
for i, eleman in enumerate(liste):
print('i: {}, eleman: {}'.format(i, eleman))

eleman: 1

, eleman: 2
eleman: 3

, eleman: Python
, eleman: Veri

, eleman: Madenciligi

[S I NV SN )

# Sozluklerde donguler

sozluk = {'kedi_var_mi': True, 'pi_sayisi': 3.14, 'isim': 'Caner'}

for eleman in sozluk:
print(eleman)

kedi_var_mi
pi_sayisi
isim

# anahtar ve degeri gostermek istersek
for anahtar, eleman in sozluk.items():
print('{}={}'.format(anahtar, eleman))

kedi_var_mi=True
pi_sayisi=3.14
isim=Caner

# range durumu belirtilen saylya kadar olan sayilar getirir.
for sayi in range(3):
print(sayi)

# iki say! arasindaki sayilar getirmek icin
for sayi in range(3, 6):
print(sayi)
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for sayi in range(2, 9, 3): #2denbagla9akadar3er 3 er atlayarak
print(sayi)

)]

Python Modulleri

Python programlama dilindeki 6nemli modullerden birisi de os modulidir.?
os moduli genel olarak dosya ve klasor islemlerini kolaylik saglamaktadir. Bu
modiillin kullanimina iliskin érnekler asagida paylasilmistir.

# os paketin gagriimasi

import os

print(os.getcwd()) # calismaklasorunt yazar
print(os.name) #isletim sistemimizi yazar 'nt' windows
print(os.sep) # dosya ayiricisini yazar ('/,\) vb

g:\Drive'im\my_scripts\python-egitim
nt
\

os.chdir() # calisma klasorint degistirir

os.listdir() #klasérdeki dosyalar yazdirr

os.curdir #os.curdir, bir isletim sisteminde, o anda iginde bulunulan dizini temsil eden karakter
dizisi ne ise onun degerini barindirr. Bu deger gogu isletim sisteminde *." adli karakter dizisidir
os.startfile() #os moduliiigindeki startfile() adli fonksiyonun gérevi bilgisayarimizda bulunan
herhangi bir dosyayi, iliskilendirilmis oldugu programla agmaktr.

os.mkdir() #os modiiltntin mkdir() fonksiyonu yeni dizinler olusturabilmemizi saglar.

# datetime modull
import datetime as dt

simdiki_zaman = dt.datetime.now()
print('yerel zaman: {}'.format(simdiki_zaman))

# GUn ay yil gibi ayirmak icin:
print("{} {} {} {} {} {}'.format(simdiki_zaman.year, simdiki_zaman.month,
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simdiki_zaman.day, simdiki_zaman.hour,
simdiki_zaman.minute, simdiki_zaman.

second))

print('tarih: {}'.format(simdiki_zaman.date()))
print('saat: {}'.format(simdiki_zaman.time()))
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yerel zaman: 2021-03-19 00:08:01.899815

2021319081

tarih: 2021-03-19

saat: 00:08:01.899815

# strftime() tarihi formatlamak icin kullanilir.

formatted1 = simdiki_zaman.strftime('%Y/%m/%d-%H:%M:%S")
print(formatted1)

formatted2 = simdiki_zaman.strftime('tarih: %Y-%m-%d time:%H:%M:%S")

print(formatted2)

2021/03/19-00:08:01
tarih: 2021-03-19 time:00:08:01

# strptime() stringi datetime objesine gevirmek icin kullanilir.

tarih = dt.datetime.strptime('2000-01-01 10:00:00', '%Y-%m-%d %H:%M:%S")

print('tarih: {}'.format(tarih))

tarih: 2000-01-01 10:00:00

# timedelta tarih hesaplamalar yapmak icin kullanilir.
yarin = simdiki_zaman + dt.timedelta(days=1)
print('yarin : {}'.format(yarin))

delta = yarin - simdiki_zaman
print('yarin - simdiki_zaman = {}'.format(delta))

print('giin: {}, saniye: {}'.format(delta.days, delta.seconds))
print('toplam saniye: {}'.format(delta.total_seconds()))

yarin : 2021-03-20 00:08:01.899815
yarin - simdiki_zaman = 1 day, 0:00:00
gin: 1, saniye: 0

toplam saniye: 86400.0

# random modull rassal say! Uretmek icin kullanilir.
import random

rand_int = random.randint(1, 100)
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print('1-100 arasi rastgele sayilar: {}'.format(rand_int))

rand = random.random()
print('0-1 arasi rastgele sayilar: {}'.format(rand))

1-100 arasi rastgele sayilar: 61
1.1 arasi rastgele sayllar: 0.8649539941761258

# seed degerini ayarlayarak ayni rassal sayilar Uretebiliriz.

import random

random.seed(5) # seed i ayarla

# 10 tane rastgele sayi yazdiralim

for _ in range(190):
print(random.random())

0.6229016948897019 0.7417869892607294 0.7951935655656966 0.9424502837770503
0.7398985747399307 0.922324996665417 0.029005228283614737 0.46562265437810535

0.9433567169983137 0.6489745531369242

# re modulu duzenli ifadeler igin kullanilir.

import re

ifade = 'aldajasd as*lunada’

#'r" raw format demektir

aranan_metin = r'(as)’

eslesen = re.search(aranan_metin, ifade)
print(‘'eslesen: {}'.format(eslesen))
print('eslesen.group(): {}'.format(eslesen.group()))
# ifadenin igerisinde sayi var mi?

sayi_eslestir = r'[0-9]"

eslesen_sayilar = re.findall(sayi_eslestir, ifade)
print('sayilar: {}'.format(eslesen_sayilar))

eslesen: <re.Match object; span=(5, 7), match="as'>
eslesen.group(): as

sayilar: ['1']

# txt dosyasl okuma
with open('dosya.txt', 'r') as dosya_ac:
for satir in dosya_ac:
print(satir.strip())

Merhabal
Herkese
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# dosyaya yazma
with open("dosya2.txt", 'w') as dosya_ac2:
dosya_ac2.write('Merhaba ikinci dosya.")

Ozet

Bu bélimde Python programlama diline hizli bir giris yapiimistir. Bahsedilen
konularin tim detaylari verilmeden giris seviyesinde bilgiler ile bdlim
tamamlanmistir. Burada gosterilen bilgiler kitaptaki kodlarin takibi icin yeterli
gelecektir. Ancak bilgisayar programciligi icin yeterli gelmeyecektir.
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BOLUM 3

VERi HAZIRLAMA VE ON
ISLEME ISLEMLERI

Bu bélimde veri hazirlama ve veri 6nisleme konulari anlatilacaktir. Bu
bélumdeki konular iyi bir veri madenciligi uygulamasi igin gerekli ve énemli
konulardir. Kisaca belirtmek gerekirse bu bélimde, verinin tanimi yapilacak,
degisik veri tipleri anlatilacak ve veri madenciliginde kullanilan veri 6n igleme
yéntemlerinden bahsedilecektir.

Veri Nedir?

Veri madenciliginin kalbinde veri vardir. O nedenle verinin ne oldugunu ya da ne
olmadigini iyi bilmek gerekir. Verinin bircok alanda birgok tanimi olabilir. Veri,
veri madenciliginde 6zellik ve veri nesnelerinden olusan bir koleksiyon olarak
tanimlanabilir. Veri seti ise birtakim verinin bir birlikte olusturdugu bir koleksiyon
olarak sdylenebilir. Veri setinde bulunan her bir gézlem degderine veri, kayit,
nokta, durum, érnek, gbézlem, girdi gibi isimler verilir. Veri madenciliginde
g6zlem degerleri genellikle satirlarda gosterilir. Situnlara ise gdzlemin
etkilendigi 6zellikler (attributes) ya da degiskenler (variables) yazilir. Ozellikler
veriyi aciklayan veya bir karakteristigini ortaya koyan bilgi demektir. Bu nedenle
ozelliklere karakteristik, degisken, boyut, alan olarak da isim verilebilir. Ornegin
bir insanin gbéz rengi o insanin bir 6zelligi olarak verilebilir. Ya da insanin
boyu, kilosu, ya da yas! yine o insanin 6zelligini ya da karakteristigini gdsterir.
Belirtilen bu goésterimler asagidaki gorselde bulunan tabloda gdsterilmistir.
Tabloda bir aligveris marketine gelen 10 misgteri ile ilgili bilgiler bulunmaktadir.
Veri setinde sonug olarak musterinin siparis verip vermedigi gésterilmistir. Bu
nedenle bu veri seti bir etiketli, yani sinifli bir veri setidir. Siparis 6zelligi diger
Ozelliklerden farkldir, sonug ya da karar 6zelligi olarak veri setinde yer almistir.
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Bu 6zellige kitapta karar degiskeni de denilecektir.

Ozellikler
_A

_“\

No | Indirim |Medeni Hal Gelir Siparis
1 Evet Bekar 125.000 Hayir
2 Hayir Evli 100.000 Hayir
3 Hayir Bekar 70.000 Hayir
. 4 Evet Evli 120.000 Hayir
% 5 Hayir Dul 95.000 Evet
E 6 Hayir Evli 60.000 Hayir
g 7 Evet Dul 220.000 Hayir
8 Hayir Bekar 85.000 Evet
9 Hayir Evli 75.000 Hayir
10 Hayir Bekar 90.000 Evet

Sekil 3-1: Ozellikler ve nesneler

Veri seti olusturmak icin veriler cesitli kaynaklardan alinabilir. Ornegin bir SQL
dosyasi olarak isletmenin veri tabanindan alinabilir. Ya da internet sitesinden
.csv dosyasi halinde indirilebilir.

Veri Toplama
Veri toplama yéntemleri asagidaki gibi séylenebilir.

Gobzlem: Bir olay, durum hakkinda gbzlem veya deney yaparak veriler elde
edilebilir.

Anket & Soru Formlari: Ozellikle sosyal bilimlerde kullanilan bir yéntemdir.
Olusturulan anket sorulari katihmcilara sorulur ve alinan cevaplara gére veriler
toplanir. Bu yéntemde anketler yliz ylze yapilabileceg@i gibi internetten veya
telefon ile de yapilabilir.

Veri seti yayinlayan siteler: Veri setlerini depolayan ve hizmete sunan sayfalar
sayesinde de veriler toplanabilir. Ornegin Kaggle, UCI veri seti depolamaktadir.

Acik kaynak verileri (GitHub, Kaggle, Scraping Websites, Parsing Data):
internette acik kaynakli olan veriler igin internetten veri cekme (web scraping)
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uygulamalari ile veri alinabilir. Alinan dosyalar CSV, Metin Dosyasi, HTML,
XML, Excel, JSON dosyalari halinde saklanarak veri madenciligi

Veri tabanlan: iliskisel veri tabanlarinda depolanan verilerin SQL kodlari ile
toplanmasi saglanabilir.

Veri madenciligi calismalar icin veri setlerinin hazir bulundugu en fazla
kullanilan depolardan birisi UCI makine 6grenmesi (UCI Machine Learning
Repository) deposudur. UCI deposuna veriler, California Universitesi tarafindan
saglanmaktadir. Su anda UCI deposunda degisik alanlarda 587 adet veri seti
bulunmaktadir. Bu kisimda 6rnek bir veri setinin UCI veri seti deposundan
indirilerek kullanima hazir hale getirilmesi gosterilecektir. Ornek olarak “Adult”
veri seti icin bir gésterim yapilacaktir.

Oncelikle  https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php ~ adresinden incelenecek
veri seti sayfasina gidilir. Ardindan “Data Folder” icerisindeki “adult.data” ve
“adult.names” dosyalari indirilerek bir klasére koyulur. Klasér icerisinde bir
Jupyter notebook acilarak veri seti kullanima hazir hale getirilmis olur. ilgili
adimlar sekilde gdsterilmistir.

1- UCI sayfasina girin. 2- Veri setini segin. 3- Data Folder’a tiklayin..

UCI Machine Learning R M@H @

Repository =
s = Machine Learning Repository
rotsoss: 9] wine Center for Machine L earning.and Inteligent
g Systems
-
sz [0 Adult Data Set
— Download Data Folder Data Set Description
P 2.0
4- data ve .names arsas, 0]
dosyasini indirin. s [l

Index of /ml

. 5- Verileri Jupyer notebook’a alin.
* Parent Directory

L m import pandas as pd
e adult.data

® adult.names

e adult.test

e old.adult.names

]

veri_seti.head()

Sekil 3-2: UCI deposundan veri setlerinin indirilip kullanimi
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Ozelliklerine Gére Veri Tipleri

Veri analizinde g6z 6ntinde bulundurulmasi gereken bir diger durum da verinin
tipidir. Veri tipleri genel olarak 4 grupta toplanabilir. Bunlar:

. Nominal: Bu tip veriler arasinda esitlik ya da esitsizlik s6z konusudur. Nominal

veriler olarak paket programlarda gectigi icin burada da nominal olarak
isimlendirilmistir. Nominal veri tipi daha fazla ifadesi ile kullaniimazlar. Ornegin,
TC kimlik no, ID, g6z rengi vb. Nominal veriler eger 2 deger alabiliyorsa bu veri
tipine ikili veri tipi (binary variable) denilir.

. Siralama Olgegi (Ordinal): Veriler arasinda bir biyiiklik kiigiiklik iliskisi varsa

veri tipine siralama tipi denilir. Bu tip veriler daha fazla ifadesi ile kullanilabilir.
Ornegin uzunluk (uzun, orta boy, kisa), egitim derecesi (ilkokul, ortaokul, lise)
vb.

. Aralikh (interval): Aralikh veri tipinde bir déngl s6z konusudur ve 0 noktasi

olmama durumunu ifade etmez. Ornegin sicakligin Fahrenhayt veya Celcius
ile 6lctlmesi interval veri tipine érnektir. Cinki O derece sicakhigin olmadigini
ifade etmez. Ya da 100 derece sicaklik 50 derece sicakligin 2 katidir diyemeyiz.
Bu nedenle interval veri tipinde oransallik s6z konusu degildir.

. Oransal (Ratio): interval veri tipine benzer sekildedir. Sadece burada baslangic

noktasi O’dir ve 0 noktasi yokluk ifade eder. Ornegin sicakligin Kelvin ile
Ol¢ilmesi, uzunluk (cm) 6l¢iist vb. 0 cm uzunluk yokluk ifade ettigi icin oransal
veri tipine 6rnektir.

Sayilabilir Olmasina Gore Veri Tipleri

Bu gruplandirmanin disinda verileri sayilabilir olma &zelliklerine gére 2'ye
ayirabiliriz.

. Sayilabilir (kantitatif): Verilerin niimerik olarak ifade edilebilmesi demektir.

Diger bir adi da nimerik verilerdir. Aralikh veya oransal veri tipi bu gruba
girer. Sayilabilir veriler kendi icerisinde kesikli ve surekli olarak 2'ye ayrilabilir.
Kesikli veriler, belirli bir aralikta sonlu sayida deg@er alabilen verilerdir. Ornegin
bir bankaya bir saat icerisinde gelen misteri sayisi kesikli veridir. Strekli veriler
ise belirli bir araliktaki tim degerleri alabilen verilerdir. Ornegin bir kisinin
boy 6lcusu 1,75 m olabilir. Ya da 1,85231 m olabilir. Yani bir araliktaki batin
degerleri alabilir. O nedenle uzunluk veri tipi stirekli sayilabilir bir veri tipidir.

. Sayillamayan (kalitatif): NUmerik olarak ifade edilemezler. Kategorik veriler

olarak da bilinir. Nominal, ikili degiskenler veya ordinal veriler bu gruba girer.
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Ozet olarak, veri tipleri asagidaki tabloda gésterildigi gibi verilebilir.

Veri Tipi Aciklama Ornek
Kategorik (Kalitatif) | Nominal Esitlik ya da esitsizlik | PK Kodu, goéz rengi,
Veriler durumu sb6z konusu | cinsiyet vb.
(=, #)
Ordinal Aralarinda buyuklik | Not (AA, BA, BB),
kiigiiklik iligkisi  var | Kalite Derecesi (lyi,
(<,>,5,2) Orta, Kotii)
Nimerik (Kantitatif) | Interval Toplama ¢ikarma gibi | Takvim gunleri,
Veriler islemler yapilabilir (+, -) | Santigrat ya da
Fahrenhayt gibi
sicaklik olglsu
Ratio iki deger arasindaki | Kelvin sicakhgi, yas,
oran anlamlidir. (\times, | agirlik, uzunluk gibi.
/)

Tablo 3-1: Veri tipleri

Veri analizinden 6nce veri setindeki veri tiplerini ortaya koymak incelemek son
derece 6nemlidir. Clnki ileride veri madenciligi calismasinda bazi veriler igin
yeniden kodlama yapmak gerekecek ve ordinal veriler aralarinda biyUkIik
iliskisinin oldu@u veriler oldugu icin 1-2-3 gibi kodlanabilirken nominal veriler
aralarinda biyuklik iliskisi olmadigi igin 0-1 olarak kodlanabilecektir. Ornegin
g6z rengi degiskenindeki mavi degeri 1 ya da O olarak kodlanacak. Yani g6z
renginin mavi olmasi veya olmamasi durumu s6z konusu olacak. Eger g6z
rengi mavi i¢in 1, kahverengi icin 2, siyah igin 3 olarak kodlanirsa modelin
yanls yorumlanmasi tehlikesi bulunur. Cinkl g6z renkleri arasinda bUyuklik
iliskisi yoktur. Aralarinda esitlik ya da esitlik olmama durumu s6éz konusudur. Bu
nedenle g6z rengi i¢in yeni degiskenler olusturarak her bir renk i¢in 0-1 yeniden
kodlamasi yapilir. Bu konu ileride one-hot encoding diye gececek ve daha
detayli sekilde gdsterilecektir. Veriler arasindaki dénlisim icin asagidaki tablo
kullanilabilir.

Kategorik | Nominal Her bir deder bagka bir degerle degistirilir.

Ordinal Degerler siralama olacak sekilde | lyi, orta, kétii degerlerinin 3,2,1 ile degistirimesi
degistirilir.

Nimerik Interval Yeni_deger=a x eski_deger+b

Ratio Yeni_deger = a x eski_deger Metre ve feet arasindaki dontsiim

Tablo 3-2: Veri donusumleri
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Temel Tanimlayici istatistikler

Veri 6n iglemeden 6nce verilerin daha iyi anlasiimasi icin temel birtakim
istatistiksel islemlerin yapilmasi gerekir. Tanimlayici kavrami yerine Kimi
kaynaklarda betimleyici kavrami da kullaniimaktadir. ingilizcede bu kavram
"descriptive" olarak bilinir. Tanimlayici istatistik ile veri seti Uzerinde bir
cikarim gerceklestiriimez. Bu kisimda 6ncelikle ana kuitle ve érneklem Uzerinde
durmakta fayda vardir.

- Ana kiitle: Gézlem yapilan olay hakkindaki tim durumlarin ortaya koyuldugu
gruptur.
- Orneklem: Ana kiitle icerisinden secilen bir gruptur.

Merkezi Egilim Olciileri
Verinin orta noktasi ile ilgilenir. Ornek olarak mod, medyan, ortalama gibi
Olcdler verilebilir.

Ortalama: Ortalama olarak genellikle aritmetik ortalama kullanilir. Aritmetik
ortalamadan baska geometrik, harmonik ortalama olarak da verilebilir. Aritmetik
ortalamada verilerin toplami veri sayisina bolinur. Aritmetik ortalama asagidaki
formil ile hesaplanabilir. Kitapta ortalama denildiginde aritmetik ortalama
kastedilecektir.

>N =xl+x2+---+x,\,
N N

X =
Veriler arasinda agirliklarin olmasi durumunda ortalama asagidaki gibi

hesaplanir.

TaWiXp Wi WX, o wyxy
NYi=1"w, wy +wy + -+ wy

X =

Medyan: Veriler kiiglikten blylge siralandiginda ortada kalan sayiya medyan
ad verilir.

Mod: Veri icerisinde en fazla tekrar eden degere mod adi verilir.

Merkezi egilim 6lgusl olarak ortalama, mod ya da medyandan hangisinin
kullanilacagi farkl durumlarda degiskenlik gésterebilir. Ornegin eger veri
setindeki degerler arasinda ugurum denilebilecek farklar varsa aritmetik
ortalama yerine medyan kullaniimalidir gibi birtakim kurallar vardir.
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Ornek verilmesi gerekirse, 9, 10, 10, 11 ve 0, 10, 10, 20 gibi iki seri oldugunu
varsayllsin. iki seri merkezi egilim élculeri ile aciklanmak istenirse iki serinin de
ortalamasinin 10 oldugu goéralir. Bu noktada analiz yetersiz kalir. Bu iki seriyi
birbirinden ayirt edebilmek i¢in dagilim él¢ulerine ihtiya¢ duyulur.

Dagilim Olciileri

Verinin nasil dagildigini gésterir. Ornek olarak aralik, varyans, standart sapma
gibi Slculer verilebilir.

Aralik (Ranj): Verinin maksimum ve minimum degerleri arasindaki degerleridir.

Kartiller (Quartiles): Siralanmis verilerin ayni oranda bélinmesi ile elde edilir.
Ornegin verileri 4'e bélindiginde birinci ceyrek birinci kartil (Q,), ikinci kartil
(Q,), Q, ve Q, degerleri elde edilir. Q, degeri ayni zamanda medyan degerini
verir. Agagidaki sekilde kartiller gosterilmistir. Q, ile Q, de@erleri arasindaki fark
ceyrekler arasi fark (IQR) degeri olarak bilinir ve asagidaki formdil ile hesaplanir.

Distribution Plot
Normal; Mean=0; StDev=1

0,47

0,34

0,24

Density

0.1
%25

0,0~
Q1

=]

Sekil 3-3: Kartillerin gosterimi

IQR=Q,-Q,
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Varyans ve Standart Sapma

Verinin dagilimina bakmak icin sadece IQR degerine bakmak yeterli degildir.
Verilerin dagihmi ile alakal diger 6lcller varyans ve standart sapma olgileridir.

Standart sapma: Verinin ortalamadan ne kadar sapildiginin élgtistiddr. Standart
sapma 0 ise gézlem degerleri ortalamadan sapmamistir denir. Klcgik standart
sapma degeri gbzlem degerlerinin ortalamadan ¢ok sapmadigi anlamina gelir.
Standart sapma o ile gdsterilir. Varyans o? ise standart sapmanin karesidir ve
asagidaki formulde gosterildigi gibi hesaplanir.

L
o’ = NZ(Xi —x)?
=

érne@in verilerin 30,36,47,50,52,52,56,60,63,70,70,110 olarak verilen bir dizi
icin standart sapma ve varyans degerlerinin hesabi asagidaki gibi yapilir:
30+36+47+50+52+52+56+60+63+ 70+ 70+ 110

x= = 696/12 = 58
12

1
o? = 5(302 +36% + -+ + 110?) — 587 = 379,17

Normal Dagilim

En yaygin kullanilan dagilim tipidir. Bir gézlem degiskenine iliskin yeterli
sayida Olcim yapilirsa verilerin normal dagihma uygun dagilacag: varsayilr.
Bu nedenle istatistik biliminde 6nemli bir yer tutar. Can egrisi olarak da bilinir.
Egrinin altinda kalan alan olayin olma olasiligini gdsterir. Standart bir normal
dagilimda ortalama 0, standart sapma 1 olarak belirlenir ve -3 ile +3 arasindaki
degerler %99 oranindadir. Ortalamadan 1 standart sapma sapmanin orani da
%68 olarak dlcilmustir. Bu dlcimler asagidaki grafikte verilmistir. Buna gore;

- Y- o ile y+ o arasindaki veriler toplam verinin %68’dir.
- Y-2 o ile p+2 o arasinda %95 veri bulunur.
- U-3 o to p+3 o arasinda %99.7 veri bulunur.
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Distribution Plot
Normal; Mean=0; StDev=1

0.4
03

%68,26

0,2

01
%95,44
/ %99,73 \
0,0 ——= - - - -

-3 -2 -1 0 1 2 3

Density

Sekil 3-4: Normal dagilim ézellikleri

XN(p,0) seklinde dagilan bir rassal degisken ve Z standart normal dagilimi yani
ortalamasi 0 standart sapmasi 1 olan bir degisken olursa Z degiskeni asagidaki
formul ile hesaplanabilir.

Denklemdeki Z degeri ayrica z-skoru olarak da bilinir. Bu formul bize standart
normal dagilima uyan bir érneklem olusturabilecegimizi gdsterir. Bir serinin
dagilimi hakkinda bilgi alabilmek icin serinin grafigini ¢izdirmek iyi bir yoldur.
Bu bdélimde cizilebilecek grafikler ile ilgili kisa bilgilendirme yapilacaktir. Daha
detayli bilgi Matplotlib ile veri gbrsellestirme bélimiinde gdsterilecektir.
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Kutup Grafikleri

Veri hakkinda bilgi almak icin éncelikle uygun bir grafikle verinin analizinin
yapilmasi gereklidir. Kutup grafikleri (histogram) ile verilerin dagihmi gérulebilir.
Genellikle X eksenindeki degerler verinin aldigi degerleri Y ekseninde ise o
degerlerin sayisi gosterilir. Ornek bir histogram grafigi asagida gosterilmistir.

Histogram of Torque
14 —
12
10 —

8

&

Freue ncy

4

2
o 1T
12 16 20 24 28 32 36
Torgue

Sekil 3-5: Histogram grafigi ¢rnegi

Dagilim Grafigi

iki degisken arasindaki iligkinin gésterilmesi icin dagim grafigi gizilir. Dagilim
grafigi ingilizcede scatter plot olarak bilinir. Dagiim grafigi ile her $x$ degerine
karsilik gelen y degeri grafik Gzerinde gdsterilir. Bu grafik sayesinde aykiri

noktalar rahatlikla gorilebilir. Ornek bir dagihm grafigi asagidaki sekilde
gOsterilmistir.

Scatterplot of City MPG vs Hwy MPG

20 25 30 35 40 45 50
Huwy MPG

Sekil 3-6: Dagilim grafigi ¢rnegi
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Kutu Grafikleri

Verinin dagihmini gésteren diger bir grafik tiradir. Degiskenin maksimum,
minimum noktasi, medyan degeri ya da Q,, Q, degerleri ya da IQR degerleri
gibi bilgileri iceren bir grafik tarudir. Kutu grafikleri aykiri veri analizinde
kullanilabilir. Aykiri veriler belirlerken ortalamadan 1,5IQR uzakliktaki veriler
aykin veri olarak belirlenebilir. Ayni sekilde 1,5 IQR degerinden ki¢uk veriler
de aykin veri olarak belirlenebilir. Bu islemler icin kutu grafigi (boxplot grafigi)
cizdirmekte fayda vardir. Asagidaki 6rnek kutu grafiginde minimum, maksimum
nokta, Q,,Q,,Q, gibi degerler isaretienmistir.

Boxplot of Height
40

10 ‘

GrowFast MNone SuperPlant
Fertilizer

Sekil 3-7: Kutu grafigi 6rnegi

Benzerlik Olciileri

Veri madenciligi uygulamalarinda 6zellikle kimeleme galismalarinda, aykir veri
analizinde, en yakin komsuluk siniflandirmasinda veriler arasindaki uzakliklarin
veya vyakinlklarin hesaplanmasi gereklidir. Bu igslem icin veriler arasinda
benzerlik veya benzesmezlik iligkileri kurulur. Ornegin bir market sahibi
musterilerini kimelere ayirmak istediginde musteriler arasinda benzerlik él¢usi
belirlemelidir. Bu 6lcl sayesinde marketin musterileri arasinda benzer ya da
benzemez yorumlari yapabilmesi mimkin olur. Benzerlik él¢clist sayesinde iki
musterinin birbirine ne kadar benzedigi ortaya koyulur ve ardindan belirlenen
bir esik degeri ile misteriler arasina gizgiler cizilerek musteriler birbirinden
ayrilmis olur. Ornegin, market igin kaliteyi &n plana alan misteri portféy( ya da
fiyati 6ncelik haline getiren musteri portféyl gibi kiimeler olusturulabilir.
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Benzerlik 6lglisi 0 ile 1 arasinda bir deger alacak sekilde hesaplanir. Ardindan
Olctiniin 1'e yakin olmasi verilerin birbirine benzedigi anlamina gelir. Benzerlik
Olcusundn tam tersi olacak sekilde uzakhk 6lctsi de belirlenebilir. Bu durumda
da 6l¢liniin degeri 0'a yakin gikmasi iki verinin benzer oldugu sonucuna géturur.
Bu durumun detaylari asagidaki sekilde gdsterilmisgtir.

./.

Benzer Benzemez

Sekil 3-8: Benzerlik olguleri

Veriler arasinda benzerliklerin hesaplanmasi icin 6ncelikle veri matrisine ihtiyag
duyulur. Veri matrisi asagidaki gibi olusturulur.

o

Veri Matrisi: L;u xnpl
0 d(1,2) - d(1,p)
) o - dew)
Uzaklik Matrisi: d(r;,l) d(ﬁ.z) 0

Benzerlik Ol¢iisii: s(i,j) = 1 —d(i,))

Burada, p adet 6zellikten olusan bir veri seti bulunmaktadir. d(i,j) i. veri ile j. veri
arasindaki mesafeyi (distance) gosterir. s(i,j) ise i. veri ile j. veri arasindaki
benzerligi (similarity) gosterir.

Numerik Verilerin Uzakligi

Veri madenciliinde esas olarak ndmerik veriler ile ilgilenilir. Bu nedenle
nimerik verilerin uzakh@ini incelemek gereklidir. Ornegin asagida bilgileri
verilen kisilerin birbirlerine olan benzerliklerinin hesaplanmasi igin nimerik
verilerin uzakhigi hesaplamalarinin yapilmasi gereklidir. Ornek olarak asagidaki
tabloda bulunan 3 kisinin hangilerinin birbirine daha fazla benzedigi ile ilgili ilk
bakista Hasan ve Huseyin’in birbirine daha fazla benzedigi sdylenebilir. Bu
durumun veriler arasindaki uzaklik 6lctleri ile de hesaplamak istenirse nimerik
verilerin uzaklik él¢tlerinden faydalanilabilir.
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Yas Gelir
Hasan 30 4000 TL
Hiseyin 28 3500 TL
Mahmut 59 12000 TL

Tablo 3-3: Ornek bir uygulama veri seti

d(Cep, Xz, s %0, V1, Y20 000 V) =

&

P

Numerik verilerin uzaklik hesabi igin farkli yontemler vardir. Bu yéntemler ile
ilgili bilgiler asagida verilmistir.

Oklid Uzakligi: En sik kullanilan uzaklik 6lctsidir. Geometriden bilinen
2 nokta arasindaki mesafe mesela 6klid élcusi ile ifade edilir. Her bir
boyutun degerin kendi igerisinde farki alinir ardindan karesi alinarak toplanir.
Bu toplamlarin karekdki iki veri arasindaki mesafeyi verir. Boylece veriler
arasindaki mesafelerin negatif olmasinin éniine gegilmis olunur. Genel formali
asagida verilmistir.

Asagidaki grafikte 6klid mesafesi gésterilmistir.

Y2

B4

X3

X1

Sekil 3-9: Ornek Oklid Mesafesi

Oklid mesafesinin hesaplanmasi igin gesitli yéntemler olmakla birlikte Python
Gzerinde Scipy kltliphanesinden faydalanilarak da hesaplanabilir.

7
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from scipy.spatial import distance

hasan = [30, 4000]

huseyin = [28, 3500]

mahmut = [59, 12000]

hh_oklid_mesafesi = distance.euclidean(hasan, huseyin)

hm_oklid mesafesi = distance.euclidean(hasan, mahmut)

mh_oklid_mesafesi = distance.euclidean(mahmut, huseyin)

print("Hiiseyin ile Hasan arasindaki uzaklik: {}, \nHlseyin ile Mahmut
arasindaki uzaklik: {3}, \nMahmut ile Hiiseyin arasindaki uzaklik: {} \n".
format(hh_oklid_mesafesi, hm_oklid_mesafesi, mh_oklid_mesafesi))

Huseyin ile Hasan arasindaki uzaklik: 500.00399998400013,

Huseyin ile Mahmut arasindaki uzaklik: 8000.052562327325,

Mahmut ile HUseyin arasindaki uzaklik: 8500.056529223792

Manhattan Uzakhg:: Diger dlciit ise Manhattan uzakligidir. isminin Manhattan
olmasinin nedeni Manhattan sehrinde uzakliklarin yatay ve dikeydeki bloklar
ile tarif edilmesidir. Ornegin 2 blok yukari, 3 blok saga gibi tarifler yapilabilir.
Aslinda 6klid uzakliginin bir formudur. Oklid uzakliginda karesi alinan ve sonra
karekdk icerisine alinan ifade burada Ussi alinmayacak sekilde mutlak deger
icerisinde yazilir. Buna L;norm denilir. Oklid uzakligina ise L,norm olarak
bilinir. Manhattan uzakhgi asagidaki formil ile uzaklik hesabi yapilabilir.

n
d((xl'xZ' '"!xn)' (ylﬁ Yo 'yn)) = lei - yll
i=1

Manhattan uzakligi hesabinin 6zellikleri su sekilde verilebilir:

Negatif olmama kosulu: d@,j) =0

Ayni sehirde olma: d@i,i)=0

Simetrik olma kosulu: d(i,j) =d@, 0

Uggen esitsizligi: d(i,j) <d(i k) +d(k,j)

Eger bu 4 6zellik saglanirsa 6lciit metriktir yorumu yapilir. Ornegin x,=(1,2) ve
x,=(3,5) olursa Oklid ve Manhattan uzakliklari asagidaki gibi hesaplanir.

2. o2\
Oklid uzakhg : (2°+35) =361

Manhattan Uzakligi :2+3=15

Manhattan mesafesini hesaplamak icin Scipy kitliphanesi igerisindeki cityblock
metodu kullanilabilir.
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# Manhattan mesafesi Scipy icerisinde cityblock olarak tanimlanir.
hh_manhattan_mesafesi = distance.cityblock(hasan, huseyin)
hm_manhattan_mesafesi = distance.cityblock(hasan, mahmut)
mh_manhattan_mesafesi = distance.cityblock(mahmut, huseyin)
print(hh_manhattan_mesafesi)

print(hm_manhattan_mesafesi)

print(mh_manhattan_mesafesi)

502

8029

8531

Minkowski Uzakhg:: Oklid ve Manhattan uzakhiginin genellestiriimis halidir.
L,, norm olarak da bilinir. N boyuttaki mesafeyi 6lgmek igin asagidaki formilden
yararlanihr.

1/r

d((xlfxb ""xn)l (}’1,}’2, 'yn)) = (Z(xi - yi)r>

Minkowski uzakligini hesaplamak icin Scipy kitliphanesi igerisindeki minkowski
metodu kullanilabilir. Bu metodun icerisine parametre olarak p=1 yazilirsa
Manhattan, p=2 yazilirsa Oklid uzakligi, p=3+ yazilirsa Chebyshev uzakhigi elde
edilebilir. Bu nedenle genellestiriimis bir uzaklik él¢tsudur.

# Manhattan mesafesi Scipy icerisinde cityblock olarak tanimlanir.
hh_minkowski_mesafesi = distance.minkowski(hasan, huseyin, p=1)
hm_minkowski_mesafesi = distance.minkowski(hasan, mahmut, p=1)
mh_minkowski_mesafesi = distance.minkowski(mahmut, huseyin, p=1)
print(hh_minkowski_mesafesi)

print(hm_minkowski_mesafesi)

print(mh_minkowski_mesafesi)

502.0
8029.0

85631.0

Hamming Uzakligi: Ayni boyuttaki listelerin veya metinsel ifadelerin uzakhgini
dlger. Ornegin “Diinya” ve “Hilya” kelimelerinin ne kadar benzer oldugunu
harflerinin benzerligi ile 6lgilmek istenebilir. Bu durumda hangi harf sirasiyla
diger kelimede varsa o kelimelerin daha benzer oldugu séylenir. Bu iki kelimede
2 harf benzemez iken 3 harf benzemektedir. Bu nedenle Hamming uzakhgi 2/5
olarak hesaplanir.
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distance.hamming(list("Diinya"),list("Hilya"))

0.4

D Unyla
Hullya

Sekil 3-10: Hamming uzakligi igin 6rnek metinler

Kosiniis Benzerligi

Kosinls benzerligi 6klid uzakliginin ¢ok boyutlu durumlarda yasadigi sorunlari
gidermek igin gelistiriimistir. Kosinis benzerliginde verilerin olusturdugu
vektdrlerin arasindaki aginin kosinlslne bakilir. Vektorler arasindaki aginin

; > (3\ 7 _ (4
kosinuisti (€os(8)) benzerlik dlciisii olarak kullanilir. iki vektor (a = b= (2))
arasindaki acinin kosinlsini hesaplamak igin dncelikle vektdrlerin uzunluklar

(||a|| ||B||) asagidaki formilde gosterildigi gibi hesaplanir.

ldll = Va2 +a2 =3’ +4°=5
|B|| = VbZ + b3 = V4% + 22 = 25

A

a

(3,4)

/

b =-(472)

0 1 2 3 4

Sekil 3-11: iki vektor arasindaki Kosintis benzerligi
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Ardindan iki vektdr arasindaki aginin kosinlist benzerlik lgima icin hesaplanir.
Nokta carpimda vektériin bilesenleri birbiri ile carpilarak toplanir. iki vektériin
arasindaki nokta ¢carpim sonucu asagidaki formul ile hesaplanir.

E-B: albl +a2b2

=(Bx4)+(@4x2) =20

Nokta carpim sonucu ve vektérlerin uzunluklar bulunduktan sonra iki vektor
arasindaki a¢inin kosinusi asagidaki formdl ile bulunabilir.

@-b = lldll x ||b|| x cos(8)

-

a-b 20 245
£=0,89

9= =— = =
OO =GBl %2 5

Birbirleriyle ayni glzergahta olan vektdrlerin aralarindaki a¢i 0 oldugu igin
benzerligi de cos(0) =1 olarak hesaplanir. Yani ayni glizergahta olan
vektorlerin birbirinin aynisi oldugu sonucuna ulasilir. Tamamen zit yondeki
vektorlerin aralarindaki a¢i 180 oldugu icin benzerligi de cos(180) = —1 olarak
hesaplanir. Bu durumda, kosinls benzerliginin maksimum 1 minimum -1
degerini alabildigi séylenir.

Verilen a, b vektérleri igin Python kodlari ile kosiniis benzerligini hesaplayabilmek
icin asagidaki kodlar kullanilabilir.

from scipy.spatial import distance

a_vektoru = (3,4)

b_vektoru = (4,2)

a_b _uzaklik = distance.cosine(a_vektoru,b_vektoru)
a_b_benzerlik = 1- a_b_uzaklik

print("a ve b vektdrleri arasindaki benzerlik: ", a_b_benzerlik)

a ve b vektorleri arasindaki benzerlik: ©.8944271909999159

Kosinus benzerligi 6zellikle iki belgenin karsilastirnimasi igin kullanilabilir.
Bir belge binlerce 6zellikten olusabilir. Her bir 6zellik bir kelimeyi belirtebilir.
Ornegin metin madenciligi calismalarinda bircok kelime ile ayni anda ilgilenmek
gerekir. Bu durumda da mevcut élciiler yetersiz kalabilir. iki dokiimanin ortak
kelimelerine yogunlasacak sekilde olusturulan o6lciite Kosinilis Benzerlik
lgiitii denilir. Ormegdin metin madenciliginde bircok kelime ile ayni anda
ilgilenmek gereklidir. Bu nedenle klasik mesafe élgiitleri yetersiz kalabilir. iki
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dokiimanin ortak Ozelliklerine yogunlasan bir élglte ihtiya¢ vardir. Bu ihtiyag
kosinlis benzerligi 6l¢itd ile giderilebilir.

Birinci Belge Icerigi = “Sakarya Universitesi Endiistri Miihendisligi Bélimii”

ikinci Belge Icerigi = “Sakarya Uygulamah Bilimler Universitesi Makine
Mihendisligi Bolimi”

Uglincli Belge Icerigi = “istanbul Universitesi Endiistri Miihendisligi
Boélimu”

Verilen Ug igerikle ilgili kosinls benzerlik 6lgtsi kullanilarak hangi iki igerigin
birbirine daha yakin oldugu hesaplanabilir. Bu belgelerin kiyaslanmasi igin
oncelikle kullanilan kelimeler tablo tzerinde gosterilir.

istanbul | Sakarya | Universite | Uygulamali | Bilimler | Makine | Endistri | Miihendislik | Bélim
Belge1 | O 1 1 0 0 0 1 1 1
Belge2 | O 1 1 1 1 1 0 1 1
Belge3 | 1 0 1 0 0 0 1 1 1

Tablo 3-4: Belgelerin tablo hali
Belge1 ve 2 arasindaki nokta ¢carpim sonucu= Ox0+1x1+1x1+ - +1x1=4
Belge1 ve 3 arasindaki nokta carpim sonucu= Ox1+1x0+0x0+--- +1x1=3
Belge2 ve 3 arasindaki nokta carpim sonucu= Ox1+1x0+1x1+--- +1x1=3

Belge1 icin uzunluk hesabi : /0? + 12 + -+ 12 =5

Belge2 i¢in uzunluk hesabi: \/02 +1°+-+12=7

Belge3 icin uzunluk hesabi: v/12 + 0> + -+ 12 = 5
Belge1 ve 2 arasindaki kosiniis benzerligi: 5%7 =011
Belge1 ve 3 arasindaki kosiniis benzerligi: 23_5 =012
Belge2 ve 3 arasindaki kosinus benzerligi: 5%7 =008

Buradan cikan hesaplamalara gére birinci belge ile tGgtinct belgenin en fazla
benzedigi sonucuna ulasilir. ikinci belge ile Gglinci belge ise birbirine en az
benzeyen belgelerdir, denilir.

Jaccard Benzerligi: Metin verilerindeki benzerligin 6lclisti olarak kullanilan
bir diger 6lcut de Jaccard benzerligidir. Kimi kaynaklarda Jaccard katsayisi
(Jaccard coefficient) olarak da gecer. Jaccard benzerligi genellikle asimetrik
ikili 6zelliklerin arasindaki mesafenin hesabinda kullanilir. Bu noktada Jaccard
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benzerlik dlglisiinden dnce simetrik ve asimetrik 6zelliklerin tanimini vermek
gereklidir.2 ikili veriler 0 veya 1 degerini alirlar. Eger bir dzellik veride mevcutsa
1 mevcut degilse 0 degerini alir. Ornegin degisken sigara kullanimi ise 1 sigara
kullanma durumunu 0 ise sigara kullanmama durumunu gdésterir.

Simetrik ikili Ozellikler: Durumun varligi ile yoklugu esit derecede énemli ise
bu tip ikili 6zelliklere simetrik ikili 6zellik denilir. Yani durumun O degeri ya da
1 degerini almasi esit énemdedir. Ornegin cinsiyet degiskeni icin erkek icin
0 kadin i¢cin 1 kodlamasini yapilirsa kadin ve erkek durumlarinin simetrik bir
6zellik oldugu sdylenebilir.

Asimetrik ikili Ozellikler: Simetrik ikili 6zelligin tersine durumlarin esit 6nemde
olmadigi durumlarda séz konusudur. Ornegin dogru/yanlis, pozitif/negatif,
evet/hayir tipindeki veriler asimetrik ikili 6zelliklerdir. Cinkd 0 kodu durumun
yoklugunu ifade ederken 1 kodu durumun varh@ini nitelendirir. Aralarinda
asimetrik bir durum vardir.

Simetrik ve asimetrik ikili 6zellik durumuna gére Jaccard benzerlik dl¢isinin
hesabi degisecektir. Jaccard katsayisi icin asagidaki tablo referans olarak
kullanilabilir. g, r, s, t degerleri eslesen durum sayilarini géstermektedir. Ornegin
birinci verinin 1 ikinci verinin 1 oldugu durumlarin sayisi q ile gosterilmistir.

ikinci veri
1 0
Birinci 1 q r
Veri 0 s t
Tablo 3-5: Jaccard benzerligiJrr;esabmda ikili verilerin referans tablosu
Simetrik ikili 6zellikler igin: q+r+s+t

r+s PN _ P
Asimetrik ikili zellikler igin: grrvs S () = 1= d(@))
Jaccard benzerlik 6lgltiine 6rnek olarak asagidaki tabloda bulunan verileri
verebiliriz. Tabloda bir bélimdeki &grencilerin dersleri gegip geg¢medikleri
gosterilmistir. Bu durumda hangi 6grencilerin birbirine daha yakin olduklari
Jaccard benzerlik 6l¢lsU ile hesaplanabilir.

isim Cinsiyet | Ders 1 Ders 2 Ders 3 Ders 4
Hasan E G G G K
Hiseyin E G K G K
Ayse K K G K G

Tablo 3-6: Ogrencilerin ders durumlari
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Oncelikle 6zelliklerin simetrik mi asimetrik mi olduguna bakilir. Cinsiyet 6zelligi
simetrik bir 6zelliktir. Diger 6zellikler ise asimetrik 6zelliklerdir. Buna gére tablo
0-1 olarak yeniden kodlanirsa:

isim Cinsiyet | Ders 1 Ders 2 Ders 3 Ders 4
Hasan 0 1 1 1 0
Hiseyin 0 1 0 1 0
Ayse 1 0 1 0 1

Tablo 3-7: Yeniden kodlanan tablo

Ogrencilerin ikili olarak aralarindaki Jaccard benzerlik hesabi icin referans
tablolar asagidaki gibi olusturulabilir. Simetrik 6zellik olan cinsiyet bu
hesaplamaya katilmamistir. Simetrik &zellikler icin ayrica bir hesaplama
yapilabilir, ancak bu &rnekte sadece bir 6zellik oldugu icin benzerlik 6l¢lsi
hesaplanmasi dogru olmayacaktir.

Hiseyin
1 0
1 =2 r=1
Hasan d
0 s=0 t=1
Tablo 3-8: Hasan Huseyin icin referans tablo
Ayse
1 0
1 =1 r=2
Hasan d
0 s=1 t=0

Tablo 3-9: Hasan Ayse icin referans tablo

Ayse
1 0
1 g=0 r=2
Hiiseyin
0 s=2 t=0

Tablo 3-10: Huseyin Ayse icin referans tablo

Jaccard uzaklik hesabi asagidaki gibi hesaplanir.
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r+s _ 1+0
g+r+s 2+1+0

d(Hasan, Hiseyin) = = 0,33 - s(Hasan, Huseyin) = 0,67

d(Hasan, Ayse) = = 0,75 - s(Hasan, Ayse) = 0,25

1+2+1

d(Huseyin, Ayse) = 1 — s(Huseyin, Ayse) = 0

0+2+2

Cikan sonuglara gore benzerligi (S) en fazla olan ikili Hasan ve Hiseyin
olmustur. Hasan ve Ayse’nin verilerinin hic benzemedigi (d (Huseyin, Ayse) = 1
oldugu i¢in) gorilmustdr.

Bu uygulamanin kodlari Python ile asa@idaki gibi olusturulabilir.

hasan_gecme_durumu = (1, 1, 1, @)

huseyin_gecme_durumu = (1, 0, 1, 9)

ayse_gecme_durumu = (0, 1, 0, 1)

hasan_huseyin_benzerlik = 1 - distance.jaccard(hasan_gecme_durumu,

huseyin_gecme_durumu)

hasan_ayse_benzerlik = 1 - distance.jaccard(hasan_gecme_durumu,
ayse_gecme_durumu)

huseyin_ayse_benzerlik = 1 - distance.jaccard(huseyin_gecme_durumu,

ayse_gecme_durumu)

print(

"Hasan ve Hiiseyin in ge¢me durumlari arasindaki benzerlik: {},\n Hasan
ve Ayse nin ge¢me durumlari arasindaki benzerlik: {},\n Hasan ve Ayse nin
gecme durumlari arasindaki benzerlik: {}"

.format(hasan_huseyin_benzerlik, hasan_ayse_benzerlik,

huseyin_ayse_benzerlik))

Hasan ve Hiiseyin in geg¢me durumlari arasindaki benzerlik:
0.6666666666666667 ,

Hasan ve Ayse nin ge¢me durumlari arasindaki benzerlik: .25,
Hasan ve Ayse nin ge¢me durumlari arasindaki benzerlik: 0.0

Nominal Verilerin Uzaklik Hesabi

Nominal bir veri birden fazla kategoride olabilir. Ornegin g6z rengi yesil, siyah,
mavi gibi renkler olabilir. Nominal veriler icin kategori sayisina m ve nesneyi
tanimlayan toplam o6zellik sayisina P denilirse asagidaki formil iki verinin
arasindaki uzakhigi verir.
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L _p—m
d(l.1)=T

Ornegin asagidaki tabloda 4 kisiye ait 3 farkli 6zellik bulunmaktadir. Ozellik-1
nominal bir &zelliktir. Ozellik-2 ise ordinal bir 6zelliktir. Bu nedenle Ozellik-1 icin
uzaklik hesabi asagidaki gibi yapilabilir. Ozellik-2 icin ordinal 6zelliklerin uzaklik
hesabi bir sonraki baslikta incelenmistir.

No Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3
1 A Cok lyi 45
2 B Kotu 22
3 c iyi 64
4 A Cok iyi 28

Tablo 3-11: Nominal verilerin uzaklik hesabi igin érnek veriler

0 — — — 0 — — -—
d@1) d32 o0 —-|7 |1 1 o -
Uzaklik Matrisi: Ld(41) d(42) d(43) 0 0 1 1 0

Benzerlik Matrisi: s@j)=1=-d@)) = ?
Hesaplanan uzakhik matrisine gére 1 degerini alan uzakhklar iki verinin
aralarinda bir benzerlik olmadigini gosterir. Deger olarak 0 degerini alanlar
ise verilerin birbirine benzedigini gdsterir. Buna gore d41)=0 oldugundan
dérdlncu ve birinci veriler benzerdir denilir.

Nominal veriler igin literattirde yer alan bircok yéntem vardir. Bu yontemler ile
ilgili karsilastirmali galisma Li ve Li tarafindan 2010 yilinda gerceklestiriimistir.3
Bu ybntemler cakisma metrigi (overlap metric), minimum risk metrigi
(minimum risk metric) ve deger farki metrigi (value difference metric) olarak
verilmistir. Ayrica kategorik ve nominal verilerin uzakligi konusunda yapilan
birka¢ calisma da su sekilde verilebilir.4®

Cakisma Metrigi: Cakisma metriginin hesaplanmasi igin kullanilacak denklem
asagida verilmistir.> Denklemde gecgen n toplam 6zellik sayisini, a;(x) ve a;(¥)
ise i 6zelliginin degerini géstermektedir. Bu nedenle eger :(¥)=a;(¥) olursa
8(a;(x), () = 0 olyr. Tersi durumda ise 1 degerini alir.
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n

dxy) = ) 8(a0,a()

i=1

Deger Farki Metrigi: Standfill ve Waltz tarafindan gelistirilmistir.’® Bu yéntemin
kullandigi formil asagida verilmistir. Formilde gegen C nominal verilerdeki
sinif sayisini, P(cla; () kosullu olasili§i géstermektedir.

n C
> N 1P(ela,e) — Pela(y))

i=1c=1

Ordinal Veriler icin Uzaklik Hesabi

Ordinal veriler aralarinda siralama ve biyUkllik-kiguklik iliskisi s6z konusudur.
Bu nedenle nominal verilerden farkli degerlendirilirler. Ornegin kalitenin két,
orta, iyi diye kategorize edilmesi ordinal verilere drnektir. Oregin kiigilk orta,
blyuk diye kategorize etme islemi yapildiginda ordinal bir veri tipi tanimlanmis
olur. Nominal verilerdekine benzer sekilde m ordinal verilerin alabilecegi deger
sayisi olursa, asagidaki adimlari uygulayarak ordinal veriler icin uzaklik hesabi
yapilabilir.

1. Ozellikler arasinda 1,2, ..., m seklinde siralama yap.

2. Veriler arasinda normalizasyon yap.

3. Numerik veriler icin yapilan uzaklik hesaplamalarini gergeklestir.

Nominal veriler icin verilen tabloda Ozellik-2'nin ordinal veri tipinde
veri oldugunu gorebiliriz. Ordinal veri uzakhigini hesaplamak istersek,
m = 3 - (Cok iyi: 3, lyi: 2K6ti:1) doénustimi yapilir. Yapilan yeniden kodlama
ile Ozellik-2 degerleri sirasiyla 3, 1, 2, 3 degerlerini alir. Normalizasyon
yapilinca Gok lyi: 1, lyi: 0,5, Kéti: 0 olur. Sonug ise asagida gésterildigi gibi
cikar.

0 —_ —_ —

. 1 0 - -
d@N =105 05 o
0 1 05 0

d(1,2) ve d(4,2) = 1 oldugu icin en uzak veriler 1-2 ve 4-2 sonucu gikarilir.
Burada benzerlik 8lgiisti olarak S(i,j) = 1 — d(i,J) formtlu kullanilir.
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Veri Setleri

Veri seti daha 6nce belirtildigi gibi 6zelliklerden ve nesnelerden olusan tablo
seklinde dusundlebilir. Veri madenciliginde kullanilan veri setleri ¢ok farkli
kaynaklardan alinabilir ve bircok acidan kategorilere ayrilabilir. Veri setlerine
Ornek olarak sunlar verilebilir.2

Kayit veri seti: Bir g6zleme ait verilerin tutuldugu verilerden olusan veri setidir.
Burada her yeni girdi yeni bir olay oldugunda sisteme eklenir.

Veri Matrisi: Eger veri objeleri sayisal verilerden olusursa veri matrisi olusur
denebilir. n X m boyutuna sahiptir.

Dokiiman veri seti: Her belge bazi terimleri kag defa icerdigine gore bir tabloda
tutulabilir. Bu tip veri setine belge ya da belge verisi denir. Belgelerin birbirine
ne kadar benzedigi ile alakali calismalar i¢in kullanilan veri setleridir.

islemler veri seti: Ozel bir kayit verisidir. Her kayit birkagc elemandan olusan
setleri tutar. Ornegin bakkal dikkaninin satilan Grlnleri siraladigi liste bir
islemler veri setidir.

Grafik veri seti: Molekll yapisi ya da internet sayfalarinin gdsterilmesi gibi
birbirleri ile baglantili verilerin gdsterildigi veri setleridir.

Veriyi Analize Hazir Hale Getirme

Veriler ile ¢alisma detayli ve zorlu bir surectir. Detayh slreclerin baslangici
verinin analize hazir héle getiriimesi asamasinda gerceklesir. Veriler elde
edildikten sonra genellikle gergek veriler Uzerinde istenmeyen, eksik veya
hatali girdiler bulunur. Kimi zaman olmamasi gereken veriler, kimi zaman
yanhs girilmis veriler kimi zaman da sensér ya da okuyucu hatasindan dolayi
alinamayan veriler ile ilgilenmek veri madenciliginin ilgilendigi bir alandir.
Kirli olarak gelen verilerin temizlenmesi ve birtakim islemlerden geciriimesi
gerekir. Bu islemlere veri 6nisleme asamalari denilir. Bu baslikta veri 6n igleme
asamalarindan bahsedilecektir.

Veri Temizleme

Veri temizleme asamasi veri madenciliginde énemli bir yer tutar. Clnkl veri
toplamadaki herhangi bir hata ya da eksiklik analizi de dogrudan etkileyecektir.
Bu asamada verinin kalitesi kavramindan bahsetmek gerekir. Kalitenin tanimi
kullanildigi alana goére cok degiskenlik gosterir. Genel olarak kalite teknik
Ozelliklere uygunluk olarak tanimlanabilir. Veride kalite dlgitleri su sekilde
siralanabilir:
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dogruluk
tutarhihk
guvenilirlik
ongorilebilirlik

Bazen yanlis girilmis veriler karsimiza gikabilir. Ornegdin yas degerinin 330
oldugu veriler olabilir ya da 30 Subat tarihinin girildigi veriler olabilir. Bu veriler
veri kalitesi ile ilgilidir ve yapilacak olan analizlere dogrudan etkisi vardir. Bu
verilerin yanlis girilmesinin birgok nedeni olabilir. Verileri giren kisi yanls girmis
olabilir ya da hatali yazim olmus olabilir. Ya da veriler kaymis olabilir. Oncelikle
yanlig girilen verinin tespit edilmesi, ardindan yanlis girilen verinin neden
yanlis girildiginin incelenmesi gerekir. Mesela yas degeri 330 olarak girildiyse
muhtemelen 30 girilecek veri 2 kez 3 de@erine basildigi icin 330 girilmis olabilir.
Bu sekilde diger yanlis veriler ile alakali da dederlendirmeler yapmak gerekir.

Ongeoriilebilirlik ise verinin ne kadar kolay anlasilabilir oldugu ile alakalidir.
Ornegin bir veri tabaninda birgok hatali girdinin oldugunu diisiiniin bu durumda
diger verilerin de guvenirligi zedelenecektir.

Givenilirlik de veri kalitesini etkileyen diger bir faktérdir. Kullanicilarin verilen
veriye ne kadar giivendigini gosterir. Ornegin yasi 30 girilmis birinin dogum
tarihinin 1980 girilmesi.

Bu 6zelliklere sahip veriler kaliteli olarak nitelendirilir. Ancak gercek hayattaki
veriler her zaman dogru, tutarl, guvenilir veya éngérilebilir degildir. Kalitesiz
veriler s6z konusu oldugunda ortaya asagidaki sorunlar ¢ikabilir:

Guraltala veri: Ug ya da aykiri verilerin veri setine girmesi ile guraltulu veriler
ortaya ¢ikar. Ornek olarak ses kalitesi dusuk olan bir telefondan alinan ses
frekanslari verileri verilebilir.

Eksik veri: Tim degiskenlere ait verilerden herhangi birisinde eksik veri yer
alabilir. Bu durum kimi zaman bir sensér arizasindan kimi zaman da verinin
giriimemesinden kaynaklanabilir. Ya da konusma verileri dusindldrse,
konusmadan yaziya dénusturdlirken bazi kelimeler alinamayabilir. Bu durumda
da eksik veriler s6z konusu olur. Eksik verilerin bir yéntem ile doldurulmasi
gerekebilir. Ya da yontem olarak eksik verilerin g6z ardi edilmesi s6z konusu
olabilir. Bu durumda da veri kaybina neden olunur. Bu nedenle eksik verilerin
dogru bir yontem ile doldurulmasi daha dogru bir ¢6zim olacaktir. Eksik
verilerin doldurulmasi ile ilgili literatiirde bircok yéntem gelistirilmistir.
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Eksik verileri elle doldur: Eksik verileri bir uzmanin doldurmasi iglemidir.
Genellikle kiiciik sayidaki verinin eksik olmasi durumunda kullanilir. Ornegin
ankette sorularin bir kismini cevaplamayan kisilerin verilerinin doldurulmasi bu
yénteme 6rnektir.

Global bir degisken ile degistir: Veri setindeki degerler ile karismayacak
sekilde eksik verilerin 6zel bir deger ile doldurulmasi islemidir. Ornegin
"Bilinmeyen", ya da nimerik bir veride "-1" degeri vermek.

Merkezi bir 6l¢cii kullanarak degistir: Bu durumda eksik olan veriler ortalama,
mod ya da medyan ile degistirilebilir.

Ayni sinifa ait merkezi bir 6lcii ile degistir: Bir siniftaki ortalama ile degistir.

Olasi bir deger ile degistir: Bir analiz sonucunda belirlenen bir degerle
degistirme yontemidir. Ornegin regresyon analizi, en yakin komsuluk
siniflandirma analizi ya da karar agaglari ile bulunan degerler ile eksik verilerin
degistirilmesi.

Oncesi veya sonrasi ile degistir: Bu yéntemde eksik veriler énceki veya
sonraki takip eden deger ile doldurulur. Genellikle zaman serisi veri setlerinde
kullaniimaktadir. Ornegin bir gunlilk veri icerisinde bazi saatlik veriler eksik
kaldiysa bir saat 6nceki deger ile veri doldurulabilir.

Python ile Eksik Veri islemleri: Python programlama dilinde bos veya hatali
gorilen degerler icin NaN veya None ifadesi kullanilir. Kimi programlama dillerinde
Null olarak kullanilan ifade Python programlama dilinde bulunmamaktadir.
NaN ifadesi NumPy kutlphanesi igerisinde yer alan bir ifadedir ve “IEEE 754
floating point representation of Not a Number (NaN).” olarak tanimlanir.™
None ile NaN degiskenleri arasinda kiguk farklar olsa da Pandas kitliphanesinde
iki veri tipinde de eksik veri operasyonlari yapilabilir. NaN veri tipinde nimerik
hesaplamalar yapilabilir ancak None veri tipinde aritmetik islemlerde hata ile
karsilasilir. Bu durumlar ile ilgili uygulamalar asagida verilmistir.

import numpy as np
import pandas as pd
# None veri tipi
type(None)

NoneType

#np.NaN veri tipi
type(np.nan)
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# nan ile aritmetik islemler yapilabilir.
print(np.nan+1)

nan

# None ile aritmetik islemler yapilirsa hata ile karsilagilr.
print(None+l)

TypeError Traceback (most recent call last) <ipython-input-6-7e4f7026c7a7> in <module>()
1 # None ile aritmetik islemler yapilirsa hata ile karsilasilir.
---> 2 print(None+1)

TypeError: unsupported operand type(s) for +: 'NoneType' and ‘int'

# pandas icerisinde bir seri olusturalim.

# Serileri daha sonra daha detayli inceleyecegiz simdilik bir veri

# dizisi olarak bilebilirsiniz

eksik_veri_serisi = pd.Series(data=np.array([None, np.nan, 1, 2,
"Merhaba"]))

isnull(), isna() fonksiyonlari eksik verileri bulmak icin kullanilir. Eksik
verilerde True degeri dénderilir. Eksik olmayan verilerde False degeri dénderilir.
notnull() fonksiyonu ise eksik verinin oldugu yerleri False olarak génderir. Bu

fonksiyonlar ile ilgili uygulamalar asagida gosterilmistir:

eksik_veri_serisi.isna()

0 True
1 True
2 False
3 False
4 False

dtype: bool

# Kag tane eksik veri var.
eksik_veri_serisi.isnull().sum()

2

# Kag tane eksik olmayan veri var.
eksik_veri_serisi.notnull().sum()

3
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# Eksik verileri gbsterme.
eksik_veri_serisi[eksik_veri_serisi.isnull()]

0 None
1 NaN

dtype: object

# Eksik olmayan verileri getir.
eksik_veri_serisi[eksik_veri_serisi.notnull()]

2 1
3 2
4 Merhaba

dtype: object

Eksik veriler tespit edildikten ve gdsterildikten sonra eksik verilerle ilgilenme
asamasina gegilebilir. Asagida bu konuda &rnekler gdsterilmistir. Kullanilan
fonksiyonlari; dropna(), fillna() fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlara iligkin
bilgiler help() fonksiyonu ile alinabilir. Asagida bu duruma &érnek gosterilmistir.
Bu sekilde diger fonksiyonlarin kullanimi ile ilgili detayh bilgi alinabilir.

help(pd.DataFrame.fillna)

Help on function fillna in module pandas.core.frame:
filna(self, value=None, method=None, axis=None, inplace=False, limit=None, downcast=None) ->
'Optional[DataFrame]'

Fill NA/NaN values using the specified method.

Parameters

value : scalar, dict, Series, or DataFrame
Value to use to fill holes (e.g. 0), alternately a
dict/Series/DataFrame of values specifying which value to use for
each index (for a Series) or column (for a DataFrame). Values not
in the dict/Series/DataFrame will not be filled. This value cannot
be a list.

method : {'backfill', 'bfill', '‘pad’, 'ffill', None}, default None
Method to use for filling holes in reindexed Series
pad / ffill: propagate last valid observation forward to next valid
backfill / bfill: use next valid observation to fill gap.

axis : {0 or 'index’, 1 or 'columns'}
Axis along which to fill missing values.

inplace : bool, default False
If True, fill in-place. Note: this will modify any
other views on this object (e.g., a no-copy slice for a column in a
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DataFrame).

limit : int, default None
If method is specified, this is the maximum number of consecutive
NaN values to forward/backward fill. In other words, if there is
a gap with more than this number of consecutive NaNs, it will only
be partially filled. If method is not specified, this is the
maximum number of entries along the entire axis where NaNs will be
filled. Must be greater than 0 if not None.

downcast : dict, default is None
A dict of item->dtype of what to downcast if possible,
or the string 'infer' which will try to downcast to an appropriate
equal type (e.g. float64 to int64 if possible).

Returns

DataFrame or None
Object with missing values filled or None if ““inplace=True"".

# dropna(): Eksik verileri dusurar.
eksik_veri_serisi.dropna()

2 1
3 2
4 Merhaba

dtype: object

# Eksik verilerin doldurulmasi
# fillna() herhangi bir degerle doldurabiliriz.

eksik_veri_serisi_eksi_birli = eksik_veri_serisi.fillna(value=-1)

eksik_veri_serisi

0 None

1 NaN

2 1

3 2

4 Merhaba

dtype: object

eksik_veri_serisi_eksi_birli

0 -1
1 -1
2 1
3 2
4 Merhaba

dtype: object

87
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eksik_veri_serisi_dusurulmus = eksik_veri_serisi.dropna()
eksik_veri_serisi_dusurulmus

2 1
3 2
4 Merhaba

dtype: object

eksik_veri_serisi

0 None
1 NaN
2 1
3 2
4 Merhaba
dtype: object

Uygulamalardan da  gorllebilecegi gibi  fonksiyonlar  kalici  etki
olusturmamaktadir. Kalici etki olusturabilmesi icin yani veri setinin degismesi
icin inplace=True parametresinin yazilmasi gereklidir. Ya da bunun yerine
daha gulivenilir bir ydéntem olan her degisiklik icin farkli bir degisken atamasinin
yapilmasi 6nerilmektedir. Clnki ileride orijinal veri setine ulasiimak istenirse
orijinal veri seti hizli bir sekilde getirilebilir. Daha gelismis eksik veri igslemleri igin
gercek bir veri seti olan titanic veri seti ile gerceklestirilen ¢alisma asagidadir.
Titanic veri seti bu baglantidan direkt cagrilabilecegi gibi bilgisayara indirildikten
sonra klasérden de cagrilabilir. Titanic veri setindeki eksik veri islemleri igin
asagidaki kodlar gelistirilmistir:

veri_seti = pd.read_csv(
"https://gist.githubusercontent.com/michhar/2dfd2de@d4f87271873422c5d9

59fff5/raw/fa71405126017e6a37bea592440b4bee94bf7b9e/titanic.csv"”

)

veri_seti.head()
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Passengerld | Survived | Pclass | Name Sex Age SibSp | Parch | Ticket Fare Cabin | Embarked

1 0 3 Braund, Mr. male 22.0 1 0 A521171 | 7.2500 NaN | S
Owen Harris

2 1 1 Cumings, Mrs. | female | 38.0 1 0 PC 17599 | 71.2833 | C85 C
John Bradley
(Florence
Briggs Th...

3 1 3 Heikkinen, female | 26.0 0 0 STON/O2. | 7.9250 NaN | S
Miss. Laina 3101282

4 1 1 Futrelle, Mrs. female | 35.0 1 0 113803 53.1000 | C123 | S
Jacques Heath
(Lily May Peel)

5 0 3 Allen, Mr. male 35.0 0 0 373450 8.0500 NaN | S
William Henry

Veri setindeki ilk 5 satir gosterilmis oldu. Bu veri seti literatlrde bilinen ve siklikla
calisilan bir veri setidir. Veri seti ile ilgili detayli bilgi veri setinin sayfasindan
alinabilir. O nedenle verilerin 6zellikleri ile ilgileniimeden eksik veri islemlerinin
gosteriimesi amaciyla asagidaki kodlar gosterilecektir.

# Bos verilerin sayisina bakalim.
veri_seti.isna().sum()

Passengerld 0

Survived 0
Pclass 0
Name 0
Sex 0
Age 177
SibSp 0
Parch 0
Ticket 0
Fare 0
Cabin 687
Embarked 2
dtype: int64

# Yas verilerinde anormal bir veri var mi diye bakalim.

veri_seti.Age.unique()
array([22.,38.,26.,35.,nan,54.,2.,27.,14.,4.,58.,20.,39.,55.,31.,34.,15.,28.,8.,19.,
40.,66.,42.,21.,18.,3.,7.,49.,29.,65.,285,5.,11.,45.,17.,32.,16.,25.,0.83,30., 33.,

23.,24.,46.,59.,71.,37.,47.,145,705,325,12.,9.,36.5,51.,55.5,405,44.,1.,61., 56.
,50.,36.,455,205,62.,41.,52.,63.,235,0.92,43.,60.,10.,64.,13.,48.,0.75,53., 57.,

80.,70.,245,6.,067,30.5,042,345,74.])
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# Tekrar eden degerlerin sayisini bulmak igin
veri_seti.Cabin.value_counts()

G6 4

B96 BO8 4
C23Ca25C27 4
F2 3
C22C26 3
A16 1
C148 1
E38 1

D47 1
C86 1

Name: Cabin, Length: 147, dtype: int64

# Kabin 6zelliginde anormal bir veri var mi diye bakalim
veri_seti.Cabin.unique()

array([nan, 'C85', 'C123', 'E46', 'G6', 'C103', 'D56', 'A6',

'C23 C25 C27','B78', 'D33', 'B30', 'C52', 'B28', 'C83', 'F33,

'FG73', 'E31','A5', 'D10 D12, 'D26', 'C110', 'B58 B6Q', 'E101', 'F E69', 'D47", 'B8E', 'F2', 'C2', 'E33',
'B19','A7','C49', 'F4', 'A32', 'B4', 'B80', 'A31', 'D36', 'D15', 'C93', 'C78', 'D35',

'C87','B77', 'E67', 'B94', 'C125','C99', 'C118", 'D7", 'A19',

'B49', 'D', 'C22 C26', 'C106', 'C65', 'E36', 'CH4,

'B57 B59 B63 B66', 'C7', 'E34', 'C32', 'B18', 'C124', 'CI1', 'E40', 'T', 'C128', 'D37", 'B35', 'E50",
'C82','B96 B98', 'E10", 'E44', 'A34', 'C104', 'C111",'C92', 'E38', 'D21", 'E12', 'EBS', 'A14,

'B37','C30', 'D20", 'B79', 'E25', 'D46', 'B73', 'C95', 'B38',

'B39', 'B22', 'C86', 'C70', 'A16', 'C101', 'C68', 'A10', 'E68',

'‘B41', 'A20', 'D19', 'D50', 'D9', 'A23', 'B50', 'A26', 'D48',

'E58','C126', 'B71', 'B51 B53 B55', 'D49', 'B5', 'B20', 'F G63', 'C62 C64', 'E24', 'CI0', 'C45', 'ES!,
'B101', 'D45', 'C46', 'D30', 'E121', 'D11', 'E77', 'F38', 'B3', 'D6', 'B82 B84', 'D17', 'A36', 'B102', 'B69',
'E49', 'C47','D28', 'E17', 'A24','C50', 'B42,

'C148'], dtype=0object)

# Eksik verileri fillna() fonksiyonu ile dolduralim.
veri seti.fillna(value=-1).head()
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Passengerld | Survived | Pclass Name Sex Age | SibSp | Parch Ticket Fare Cabin | Embarked

0 1 0 3 Braund, Mr. male 220 |1 0 A521171 | 7.2500 -1 S
Owen Harris

1 2 1 1 Cumings, Mrs. | female | 38.0 | 1 0 PC 17599 | 71.2833 | C85 C
John Bradley
(Florence
Briggs Th...

2 |3 1 3 Heikkinen, female | 260 | 0 0 STON/ 7.9250 -1 S
Miss. Laina 02.

3101282

3 |4 1 1 Futrelle, Mrs. female | 350 | 1 0 113803 53.1000 | C123 S
Jacques Heath
(Lily May
Peel)

4 |5 0 3 Allen, Mr. male 350 | 0 0 373450 8.0500 -1 S
William Henry

Fillna() komutu ile bir takim parametreler kullanilarak degisik doldurma

yoéntemleri kullanilabilir. Ornekler asagida gosterilmistir.

# Belirli sdtunlari doldurmak istersek
veri_seti.fillna({'Cabin':'G6"', 'Age':-1}).tail()

Passengerld | Survived | Pclass Name Sex Age SibSp | Parch Ticket Fare Cabin Embarked

886 | 887 0 2 Montvila, male 27.0 0 0 211536 | 13.00 G6 S
Rev. Juozas

887 | 888 1 1 Graham, female | 19.0 0 0 112053 | 30.00 B42 S
Miss.
Margaret
Edith

888 | 889 0 3 Johnston, female | -1.0 1 2 W./C. 2345 G6 S
Miss. 6607
Catherine
Helen
"Carrie"

889 | 890 1 1 Behr, Mr. male 26.0 0 0 111369 | 30.00 C148 c
Karl Howell

890 | 891 0 3 Dooley, Mr. | male 320 0 0 370376 | 7.75 G6 Q
Patrick

# axis = O ise satirlarda, 1 ise sutunlarda iglem
veri_seti.fillna(method="ffill"', axis="columns").head()
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Passengerld | Survived | Pclass | Name Sex Age | SibSp | Parch | Ticket Fare Cabin | Embarked

1 0 3 Braund, Mr. | male 220 |1 0 A5 21171 | 7.2500 7250 | S
Owen Harris

2 1 1 Cumings, | female | 380 | 1 0 PC 17599 | 71.2833 | C85 C
Mrs. John
Bradley
(Florence
Briggs Th...

3 1 3 Heikkinen, | female | 260 | 0 0 STON/O2. | 7.9250 7.925 S
Miss. Laina 3101282

4 1 1 Futrelle, Mrs. | female | 350 | 1 0 113803 53.1000 | C123 S
Jacques
Heath  (Lily
May Peel)

5 0 3 Allen, Mr. | male 350 |0 0 373450 8.0500 8050 | S
William Henry

Dropna() fonksiyonu ile eksik verilerin veri setinden kaldirilmasi islemleri
yapilabilir. Bu durumlara érnek asagida gdsterilmistir.

# Cabin ve Age 6zelliklerindeki bos verilerin kaldirimasi
veri_seti.dropna(subset=['Cabin', 'Age']).isnull().sum()

Passengerld 0
Survived 0
Pclass 0
Name 0
Sex
Age
SibSp
Parch
Ticket
Fare
Cabin
Embarked 2

dtype: int64

ooooOoo

# how= any demek satirda herhangi bir ¢zelligin degeri bossa o satir komple silinir.
veri_seti.dropna(how="any").isnull().sum()

Passengerld 0

Survived 0
Pclass 0
Name 0
Sex 0

Age 0
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SibSp
Parch
Ticket
Fare
Cabin 0
Embarked 0

dtype: int64

0
0
0
0

# how=all demek eger tim verileri eksik olan varsa onlari sil demek.
veri_seti.dropna(how="all").isnull().sum()

Passengerld 0

Survived 0
Pclass 0
Name 0
Sex 0
Age 177
SibSp 0
Parch 0
Ticket 0
Fare 0
Cabin 687
Embarked 2
dtype: int64

Aykir1 veri: Veri setinin karakteristigini yansitmayan ve buyik ihtimalle bir
hata sonucu veri setine dahil edilen verilerdir. Aykiri verilerin elenmesi veya
analizi ile ilgili érnek bir calisma titanic veri seti Uzerinde asagidaki gibi
gerceklestirilmistir.

# Veri setindeki yas 6zelligi ile ilgilenelim.
# Oncelikle yas degiskeninin eksik verilerini dolduralim.
veri_seti.Age.head()

0 220
1 380
2 26.0
3 350
4 350

Name: Age, dtype: float64

yas_dolu_veri_seti= veri_seti.Age.fillna(value=veri_seti.Age.mean())

# Bir verilerimizi inceleyelim.
yas_dolu_veri_seti.describe()
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count  891.000000
mean  29.699118
std 13.002015
min 0.420000
25%  22.000000
50%  29.699118
75%  35.000000
max  80.000000

Name: Age, dtype: float64

Yas verileri incelendiginde %75’lik kisim ile maksimum deger arasinda ciddi bir
fark oldugu gorilebilir. Ya da %25’lik deger ile minimum deger arasinda yine
ciddi fark gorulebilir. Bu durumda aykiri verilerin veri setinde olmasi sz konusu
olabilir. Aykir verilerin gérintilemek icin kutu grafiklerinden yararlanilabilir.
Genel anlamda kutu grafiklerinin okunmasi igin asagidaki gorsel kullanilabilir.

Boxplot of BMI
25 # =3 Ug Veriler
24 Ust Limit
22
3. Kartil
20
S =
@ 2. Kartil
16
14 1. Kartil
12
10 _—7

Sekil 3-12: Kutu grafiginin okunmasi

# box plot ile aykiri veri olup olmadigini gérebiliriz
yas_dolu_veri_seti.plot.box()

<AxesSubplot:>
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70 1

8 B

20 1
10 1
D. '

T

Age

Kutu grafiginde gorildigu gibi veri setinde aykiri veriler bulunmaktadir. Bu
verilerin veri setinden kaldinimasi veya basgka bir yéntem ile ayiklanmasi
gerekmektedir. Aykir verilerin tespiti icin iki farkli ydntemden bahsedilebilir.
Bunlardan birincisi ceyrekler arasi mesafedir. Bu mesafede 6ncelikle Q_1 ve
Q_3 degerleri belirlenir. Daha sonra ¢eyrekler arasi mesafe ile aykiri verilerin
araligi gosterilir.

Q1 = yas_dolu_veri_seti.quantile(0.25)

Q3 = yas_dolu_veri_seti.quantile(0.75)

IQR = Q3-01

print("Q1: {}, Q3: {}, IQR: {}".format(Ql, Q3, IQR))

Q1:22.0,Q3: 35.0, IQR: 13.0

alt_sinir = Q1-(IQR*1.5)
ust_sinir = Q3+(IQR*1.5)
print(alt_sinir)
print(ust_sinir)

2.5
54.5

# Ust sinirdan klgUk olan degerler
yas_dolu_veri_seti[yas_dolu_veri_seti>ust_sinir]

11 58.0
15 55.0



PYTHON ILE VERI MADENCILIGI

33 66.0
54 650
94 59.0
9% 710
116 705
1562 565
170 61.0
174 56.0

# alt sininn altindaki alt sinira, Ust sinirn tzerindekiler Ust sinira egitlendi.
yas_dolu_veri_seti[yas_dolu_veri_seti<alt_sinir] = alt_sinir
yas_dolu_veri_seti[yas_dolu_veri_seti>ust_sinir] = ust_sinir
yas_dolu_veri_seti.describe()

count  891.000000
mean  29.376817
std 12.062035
min 2.500000
25%  22.000000
50%  29.699118
75%  35.000000
max  54.500000

Name: Age, dtype: float64

Bu islemler yapildiktan sonra tekrar kutu grafigi cizildiginde aykir verilerin
olmadig gérulir.

yas_dolu_veri_seti.plot.box()

<AxesSubplot:>

50 g

20 1

10 1
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Burada aykiri verilerin tespiti icin geyrekler arasi mesafenin kullanildigi bir 6rnek
gosterilmis oldu. ikinci yéntem olarak z-skoru yéntemi séylenebilir. Z-skoru
yénteminden 6nce verilerin normal dagilima uygun dagildigi varsayimi yapilir.
Eger veriler normal dagilima uymuyorsa z-skoru yéntemi kullaniimamalidir.

# 3 standart sapma ve Uzerindekiler kaldirilirsa
yas_dolu_veri_seti[yas_dolu_veri_seti<yas_dolu_veri_seti.std()*3].plot.
box()

<AxesSubplot:>
35 1
30 4

25 1

20

15 1

10

# z skoruna gore kirpilmis veri seti
yas_dolu_veri_seti[(yas_dolu_veri_seti>yas_dolu_veri_seti.std()*-3)].plot.
box()

<AxesSubplot:>

20 1

10 1
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- Tekrarh veri: Veri setinde ayni olarak gecen birden fazla verinin olmasi

durumunda ortaya gikar. Ornegin bir adet girilmesi gereken e-posta adresi
bilgisinin birden fazla girilmesi durumu. Tekrarli verilerin temizlenerek veri
setinin kalitesinin artiriimasi gerekmektedir.

Yanhs veri: Bazi durumlarda mimkiin olmayan degerlerin veri olarak girildigi
durumlar olabilir. Bu durumda yanhs veriler ile ilgilenilmesi gerekir. Ornegin
hava kalitesi parametrelerinin kaydedildigi bir veri setinde karbondioksit
miktarinin negatif deger girilmesi durumunda yanlis veri s6z konusu olur.
Cunku karbondioksit miktarinin negatif deger almasi mimkin degildir. En az 0
degeri alabilir.

Veri Birlestirme

Verilerin kalitesini artirmak icin bir dizi metotlar uygulanabilir. Bunlardan birisi
de verileri birlestirmektir. Verileri birlestirmekteki amag¢ daha stabil bir veriye
sahip olmaktir. Ornek olarak giin ve saat olarak verilen ézelliklerin tek 6zellik
olan tarih 6zelliginde birlestirilmesi islemi verilebilir. Ya da sehir olarak verilen
konum bilgisinin bélge olarak degistiriimesi islemi de 6rnek olarak séylenebilir.

Ozellik indirgeme

Bir veri setinde ne kadar fazla o6zellik varsa analizin daha saglkh
gerceklestiriimesi o kadar zorlasir. CUnkl veri boyutu azalinca modellerin
karmasikhgl daha azalir. Ayni zamanda bilgisayarin islemci glcl ve islem
zamanlari da 6zelliklerin miktarina bagll olarak degisecektir. Bu nedenlerle
olabildigince az 6zellik ile calisarak dogrulugu daha yiksek modeller kurmak
veri madenciliginde dnemli bir asamadir.

Ozellik indirgeme calismalarina bir 6rnek olarak birinci etmen analizi
(principle component analysis) verilebilir. Ozellik indirgeme calismalarinin
amacl; gereksiz olabilecek O6zellikleri analizden c¢ikarmaktir. Bazi 6zellikler
birbirine ¢cok benzeyebilir, bu durumda birbirine benzeyen &zelliklerden birinin
elenmesi gerekir. Ayni sekilde analizde alakasiz olabilecek 6zelliklerin de veri
analizinden ¢ikariimasi gerekir. Ornegin 6grencilerin bilgilerinin tutuldugu veri
setinde, 6grenci numarasinin analizde kullaniimasi mimkin olmayacagi i¢in
setten ¢ikariimasi gibi.

Orneklem alma

Ozellik indirgeme ile gézlem sayisinda gereksiz olabilecek derecede buyiik
veri seti ile calismak da analizi kétii yonde etkiler. Gézlem sayisini indirme
calismalarina genel olarak érneklem alma calismalari denilebilir. Orneklem
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alma calismalari bazen veride var olan bilgileri kaybetmemize de neden
olabilir. istatistik biliminde drneklem (izerinden yapilan ¢ikarimlarin ana kiitleye
yayillmasi &nemli bir problem alani dogurur. Veri madenciliginde de kimi
zaman verilerin tamamini analizde kullanmak ¢ok zor olabilir. Bu durumda veri
icerisinde ana kutleyi temsil edecek érneklem secilmesi gereklidir.

Kesikli ya da ikili Hale Getirme

Sdrekli veriler ile ¢alismak veri madenciliginde zorluk dogurur. Bu nedenle
surekli veriler kesikli hale getirilebilir. Bdylece sinirsiz sayidaki segenek sonlu
saylya indirilebilir. Ornek olarak maas degiskeninin sirekli halde verildigi
varsayllsin. Veri setine gére maas degiskeni icerisinde 1000-2000 TL arasina
1, 2000-5000 TL arasina 2, 5000-10000 TL arasina 3 denirse maas degiskeni
kesikli hale getirilmis olur.

Kategorik verilerin yeniden kodlamasi (encoding) icin Pandas icerisindeki
get_dummies() fonksiyonu kullanilabilir. Ya da Scikit-Learn icerisinde de yine
Label Encoder, One Hot Encoder gibi 6zellikler bulunmaktadir. Asagida get_
dummies() fonksiyonu ile ilgili bir 6rnek gosterilmistir. Ornekte gorildigi gibi
cinsiyet degiskeni erkek ve kadin degerleri alirken get_dummies() fonksiyonu ile
erkek situnu icerisine 0-1 kodlamasi gerceklestirilmistir. Béylece kisinin erkek
olmasi durumunda 1 kadin olmasi durumunda 0 yazmasi saglanmistir.

cinsiyet = pd.get_dummies(veri_seti.Sex, drop_first=True)
cinsiyet.head()

male
1

A~ WO =2 O
- O O o

veri_seti.Sex.head()

male
female
female
female
male

Name: Sex, dtype: object

M~ W N 2O

Kategorik verilerin nimerik veriler olarak kullanilabilmesi icin ikili veri tipine
dénustirilmesi gerekir. ikili veri tipinde 6zellik 0 ya da 1 degerini alabilir. Bu
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islemin yapilabilmesi icin kukla degisken eklenmesi gerekir. Buna ingilizcede
“dummy variables” denilir. Ornegin Embarked 6zelligi icin kukla degiskenler
olusturularak ikili gdsterimler elde edilebilir. Asagida bu konuyla ilgili bir érnek
gbsterilmistir.

# Embarked ¢zelliginin ilk 5 degeri
veri_seti.Embarked.head()

S
C
S
S
S

Name: Embarked, dtype: object

MmN = O

# kukla degiskenler ile birlikte
pd.get_dummies(veri_seti.Embarked).head()

C Q S

H~ w2 O
o O O =+ O
o O O O o
O o e

kukla degisken

cas
# Embarked ézelliginin ilk 5 degeri
veri_seti.Embarked.head() 00 01
2 S 1100
1 C
3 5
2 = 3 001
Name: Embarked, dtype: object 4 0 0 1

Sekil 3-13: Kukla degigkenler

Olceklendirme

Veri setindeki veriler degisik Olgeklerde olabilir. Bu durumda verilerin
benzer 6lceklere gelebilmesi icin veri 6n isleme calismalari yapilir. Ornegin
yas degiskeni 20-80 arasinda degisirken maas degiskeni 5000-30000
arasinda degisebilir. Bu da veri analizinde istenmeyen zorluklar olusturabilir.
Verilerin benzer 6lgekte sunulmasi ile 6grenme asamasinda daha hizli bir
sekilde 6grenme gerceklestirilebili. O nedenle verilerin analizden 6nce



VERI HAZIRLAMA VE ON ISLEME ISLEMLERI 101

Olceklendiriimesi, normallestiriimesi veya standardize edilmesi gerekmektedir.
Bdylece veri madenciligi calismasinin daha iyi bir performansa sahip olmasi
beklenir. Olceklendirmede normalizasyon ve standardizasyon bazi durumlarda
birbirleri yerine kullanilsa da aslinda farkh islemlerdir. Ancak birbirine
benzedikleri sdylenebilir. Clnkld bu veri 6nisleme calismalarinda verinin
dénlsimi saglanarak veri noktalari degistirilir. Fark olarak, normalizasyon
asamasinda verinin arahgi genellikle [0,1] arasina gelecek sekilde
degistirilirken standardizasyonda verinin dagilim sekli degistiriimektedir. Ayrica
normalizasyon asamasinda verilerin 6lcegi degistirildigi icin aykir verilerin
ortadan kaybolmasi riski de vardir.

Normalizasyon

Bu asamada veriler belirli bir aralikta olacak hale getirilir. Ornegin verileri [0,1]
arahginda olgeklendirmek icin Scikit-learn kitiiphanesi icerisindeki minmax
fonksiyonu kullanilabilir. Bu 6lgeklendirme islemi icin her bir deger minimum
degerden (Xmin) cikarilir. Ardindan olgeklendiriimis deger X, maksimum
degerin (Xmax) minimum degerden farkina boliinerek asagidaki gibi hesaplanir.
- Xi = Xmin
X, =—————
Xmax — Xmin
Asagida normalizasyon i¢in bir kod 6rnegi gdsterilmistir. Normalizasyon
islemleri Pandas kuitlphanesi igerisindeki islemler ile yazilabilecegi gibi
daha sonraki bélumlerde gdsterilecek olan Scikit-learn kitiiphanesinin hazir
fonksiyonlari ile de gerceklestirilebilir.

# Min-max normalizasyonu

mm_normalize edildi = (veri_seti.Age - veri_seti.Age.min()) / (
veri_seti.Age.max() - veri_seti.Age.min())

mm_normalize _edildi.head()

0 0.271174
1 0.472229
2 0.321438
3 0.434531
4 0.434531

Name: Age, dtype: float64
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Standardizasyon (z-score Normalizasyon)

Standardizasyonda &éncelikle ortalamasi p standart sapmasi 0 olan bir z skoru
hesaplanir. Asagidaki formul kullanilarak standardizasyon islemi gergeklestirilir.
Genellikle normal dagilimin [-3,3] arasinda degistigi varsayilir.
Xi =l
zZ; = ——

0;
Standardizasyon isleminin gergeklestiriimesi icin verilerin normal dagilima
uydugu varsayilir. Bu varsayimla birlikte z skoru bulunduktan sonra tim
verilerin yeni degerleri atanmis olur. Ornek bir calisma asagida gosterilmistir.

# standardizasyon

standardize_edildi = (veri_seti.Age - veri_seti.Age.mean())/veri_seti.Age.
std()

standardize_edildi.head()

-0.530005
0.571430
-0.254646
0.364911
0.364911

Name: Age, dtype: float64

B~ WD = O

Ozet

Bu bélimde veri hakkinda genel bilgilendirmede bulunulmustur. Veri
madenciliginin kalbinde veri vardir. Bu nedenle cesitli agilardan veri ile ilgili
yapilarin anlasiimasi énem arz etmektedir.
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BOLUM 4

NUMPY IiLE BILIMSEL
HESAPLAMALAR VE VERI
DONUSUMLERI

Bu bélimde veri madenciliginde 6zellikle veri 6nisleme asamasinda siklikla
kullanilan NumPy paketi hakkinda bilgi verilecektir. Nimerik Python (NumPYy)
kitiphanesi bilimsel hesaplamalar icin en ¢ok kullanilan kitliphanelerden
birisidir. igerisindeki ¢ok boyutlu (multidimensional array) destegi ile bircok
lineer cebir islemi kolaylikla yapilabilir durumdadir.

NumPy dizileri ile Python igerisindeki listelere benzer sekilde bir kullanima
sahiptir. Ancak listeler ile yapilamayan ¢ok boyutlu diziler igcin NumPy g¢ok
daha kullanigh bir yapi sunmaktadir. Bu nedenle veri madenciligi icin gerekli
hesaplamalar igin siklikla NumPy kullaniimaktadir. ilk bélimde bahsedilen
sekilde bir Anaconda kurulumu gerceklestirildiyse asagida goésterildigi gibi
Jupyter notebook tzerinden NumPy strimu kontrol edilebilir. Kitapta kullanilan
NumPy versiyonu asagida gosterildigi gibidir:

import numpy as np
np.__version__

'1.19.2'

Boylece NumPy kitiiphanesini cagirmak icin genel kullanim da gdsterilmis
oldu. NumPy paketi np olarak kisaltilarak ¢agriimistir. NumPYy igerisindeki tim
metot ve siniflara np. kisa yolu ile ulasilabilir olacaktir. Ornegin np. yazdiktan
sonra Tab tusuna basildiginda asagidaki gibi bir goriintii elde edilir. Bu sekilde
tim metot ve siniflar ile ilgili kisa yol gérintilenmis olur.
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Ayrica jupyter notebook icerisinde NumPy yardim dokimantasyonuna ulasmak
icin np? komutu kullanilabilir. Asagida NumPy kitliphanesine ait yardim
dokimani goésterilmigtir.

Bir diger yardim dokimanina erisme ydntemi de <shift>+<tab> tus
kombinasyonudur. np yazdiktan sonra shift+tab tus kombinasyonuna
basilinca agilir bir pencerede yardim dokimanina ulasabiliriz. Shift+tab
kombinasyonundan sonra Shift tusunu birakmadan Tab tusuna bir kez daha
basilirsa tim yardim dokiimani agilacak sekilde pencere genisletilebilir. Burada
anlatildigr gibi NumPy ve icerisindeki metotlar hakkinda yardim belgelerine
ulasilabilir.

Bu bélimde veri madenciliginde 6zellikle veri énisleme asamasinda NumPy
kullanimi goésterilecektir. NumPy kittiphanesi bilimsel hesaplamalar icin temel
bir kitiphanedir. Bu nedenle NumPy kullanimi ile ilgili 6rnekler yeterli geniglikte
verilmistir. NumPy, sonraki bélimlerde bahsedilecek olan Pandas, Matplotlib
ve Scikit-Learn kitlphaneleri de NumPy Uzerine bina edilmistir. Ayrica Scipy
kutiphanesinde optimizasyon, istatistik gibi alanlardaki fonksiyonlar yazilirken
NumPy kditiphanesinin ¢ok boyutlu dizilerinden faydalaniimigtir.’

Python Dilinde Listeler

Listeler Python programlama dilinde énemli bir yere sahiptir. NumPy dizilerine
ge¢meden 6nce Python programlama dili icerisindeki veri tiplerinden tekrar
bahsetmekte fayda var.

Python ile gelen listeler degistirilebilir (mutable) ve siralanabilir bir grup
elemandan olusur. Listeler ile string, tuple ve range nesneleri de bir grup
objeyi ifade eder. String veri tipinde de listelerde oldugu gibi bir siralama s6z
konusudur. String verilerde harfler bir araya gelerek metinleri olusturur. String
icerisindeki harfler degistirilemezdir (immutable). Bu nedenle listelerde
yapilabilen bazi operasyonlar string veriler Uzerinde yapilamaz. Ancak
indeksleme ya da dilimleme gibi operasyonlar degistirilebilir ve degistirilemez
veri tiplerinde ortak olarak gerceklestirilebilir. Bu metotlara érnek olarak 1len(),
min(), max() gibi fonksiyonlar verilebilir. Python gémdall listeler ile alakali
Ornekler bir 6nceki béluimde verilmisti, o nedenle NumPy dizileri ile devam
edilecektir.
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NumPy Dizileri

NumPy kitiphanesinin - temelinde c¢ok boyutlu diziler vardir. Python
programlama dilinde gémli olarak gelen liste veri tipinden farkli olarak NumPy
dizilerindeki elemanlar ayni veri tipindedir. NumPy icerisindeki en 6nemli
veri yapisi “ndarray’dir. Bu sinif hakkinda bilgi almak icin asagidaki kodlar
kullanilabilir:

np.ndarray?

# shape: tuple olarak dizinin sekli hakkinda bilgi verir.

# size: dizinin buytklugu hakkinda bilgi verir. Kag adet eleman var bilgisi.
# Ndim: Dizinin kag boyutlu oldugu hakkinda bilgi verir.

# nbytes: Verilerin ne kadar yer tuttugunu soyler.

# dtype: Tutulan elemanlarin hangi tipte veri oldugunu séyler.
veriler = np.array([1,2,3])
veriler.shape

(3)

veriler.size

3

veriler.ndim

1

veriler.nbytes

12

veriler.dtype

dtype('int32")

# dtype parametresi degistirilebilir.
np.array([1,2,4], dtype=np.float)

array([1., 2., 4.]

# veri tipi donUsumu asagidaki gibi yapilabilir.
veriler = np.array(veriler, dtype=float)

dtype('floate4')
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veriler_iki_boyutlu = np.array([[1,2,3],[4,5,6]])
veriler_iki_boyutlu.ndim

2

veriler_iki_boyutlu.size

6

veriler_iki_boyutlu.shape

(2,3)

veriler_iki_boyutlu.ndim

2

veriler_uc_boyutlu = np.array([[[1,2,3],[4,5,6]1,[7,8,91]1])

veriler_uc_boyutlu.shape
# 1 satir 3 stitindan olusan 3 adet dizi

(1,3,3)

Bir dizi olusturulduktan sonra veri tipi atama yéntemi ile degistirilemez. NumPy
icerisindeki astype () fonksiyonu ile degiskenlerin tipi degistirilebilir.

NumPy ile ¢ok boyutlu dizi olusturmak icin de birtakim fonksiyonlar vardir. Bu
fonksiyonlar sayesinde istenilen buyUkliikte ve boyutta diziler olusturulabilir. Bu
fonksiyonlardan bazilari zeros(), ones(), full(), arange(), linspace(),
random() fonksiyonlaridir. Belirtilen fonksiyonlara iliskin 6rnek kullanimlar
asagida verilebilir:

# 10 adet 0'dan olusan dizi
print(np.zeros(10, dtype=int))

# 3 satir 5 sUtun icerisinde 1'lerden olusan dizi
print(np.ones((3, 5), dtype=float))
# 3.14'lerden olusan dizi

print(np.full((3, 5), 3.14))

# Birim matris

print(np.eye(3))

[0000000000]
[ 4 4 AL LA L 111 1])
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[[3.14 3.14 3.14 3.14 3.14] [3.14 3.14 3.14 3.14 3.14] [3.14 3.14 3.14 3.14 3.14]]
[[1.0.0][0.1.0.][0.0. 1.]]

Gosterilen sekilde oldugu gibi diziler istenilen formatta, boyutta ve blyUklikte
olusturulabilir. arange() fonksiyonu ile belirli diizenlere sahip diziler tretilebilir.
Ornegin 0 ile 5 arasindaki tam sayilardan olusan bir dizi olusturmak istenirse
asagidaki kodlar kullanilabilir:

# [0,5) arasindaki tam sayilar
print(np.arange(5))

#[3,7) arasindaki tam sayilar
print(np.arange(3,7))

# [0, 10) arasindaki tam sayilari 3'er artmasi
print(np.arange(90,10,3))

109

[01234]
[3456]

[0369]

Olusturulan dizilerin boyutlarinda degisiklik yapilmak istenirse reshape()
fonksiyonu kullanilabilir.

#1[0,9) arasindaki tam sayilarin 3 satir 3 situnda yazilmasi
np.arange(0,9).reshape(3,3)

array([[e, 1, 2],

[3, 4, 5],

(6, 7, 8]1)
arange() fonksiyonuna benzer bir fonksiyon olan linspace() fonksiyonu
sayesinde kag¢ adet elemanin hangi aralikta Uretilecegini belirlenebilir.

#[0,9) arasindaki tam sayilardan esit aralikta 3 sayi getirme
np.linspace(0,9,3)

array([0. , 4.5, 9. 1)
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Rassal Veri Olusturma

Dizinin elemanlari rassal veriler olmasi istenirse NumPy random modulu
kullanilabilir. Bu moduliin igerisinde bir¢cok dagilima uygun veri Uretiimesi igin
fonksiyonlar bulunmaktadir. Seed() fonksiyonu ile rassal sayi Ureteci sabit
bir sayiya ayarlanarak her seferinde Uretilen rassal sayilarin ayni olmasi
saglanabilir. Ornek bir kullanim asagida gésterilmistir:

# rassal sayi Uretecinin sabitlenmesi

np.random.seed(0)

# 1ile 10 arasinda 3 adet tam say: Uret

rl = np.random.randint(low=1, high=10,size=3)
print(rl)

# 4 adet 0-1 arasinda say Uret

r2 = np.random.random(4)

print(r2)

[614]

[0.85794562 0.84725174 0.6235637 0.38438171]

Normal dagilim, ustel dagiim vb. dagilimlara uygun veriler Uretmek igin
asagidaki kodlar kullanilabilir:

# Belirli sekilde sayi Uret
# 3 satir 5 situndan olusan sayilar

np.random.seed(0)

r3 = np.random.randint(10, size=(3,5))

print(r3)
# ortalamasi 10 standart sapmasi 2 olan normal dagilima uyan sayi tret
r4 = np.random.normal(10,2,size=(10,))

print(r4)

[[50337]

[93524]

[76881]]

[10.28808714 12.90854701 11.52207545 10.24335003 10.88772647 10.66734865
12.98815815 9.58968347 10.6261354 8.29180852]
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Dizilerde indeksleme ve Dilimleme

Python listelerinde oldugu gibi NumPy dizilerinde de kdseli parantez kullanimi
ile dizinin elemanlarina ulasilabilir. Eger dizi birden fazla boyutta ise koseli
parantezler artiriimahdir.

x1 = np.random.randint(10, size=6) # Tek boyutlu dizi

X2 = np.random.randint (10, size=(3, 4)) # ki boyutlu dizi

X3 = np.random.randint(10, size=(3, 4, 5)) # g boyutlu dizi
print(x1[@]) # tek boyutlu dizinin ik elemani

print(x1[-1]) # sondan ilk eleman

print(x1[-2]) # sondan ikinci eleman

9

3

7

Dizi icerisinde belirli araliktaki verileri almak icin “:” isareti kullanilir.

# x[start:stop:step] ile dizi igerisinde dilimleme yapilabilir.

X = np.arange(10) # 0-10 arasindaki sayilar

print(x[:5]) #ik5 eleman

print(x[5:]) #5 elemandan sonrasi

print(x[4:7]) #4.ve7 elemanlar aras

print(x[::2]) #tim elemanlar iki iki artir

print(x[::-1]) # elemanlar ters gevir

print(x[5::-2]) # 5 ten sonrasini bir sonraki olacak sekilde ters gevir

Benzer islem iki boyutlu dizide yapilirsa:

print(x2[:2, :3]) #2satr, 3situn

print(x2[:3, ::2]) #ilk 3 satr, sonraki olacak sekilde siitunlar
print(x2[::-1, ::-1]) # satirlan ve sttunlan ters gevir
print(x2[:, @]) #ilk sttundaki tim satirlar

print(x2[0, :]) # ik satirdakitim sttunlar

(272
[045]]
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[[22]
[05]

(6 4]]
[[1486]
[5540]
[0272]
[2086]
[2720]

i¢ ice dizilerde ise dikkatli davranmak gereklidir.

#ic ice diziler(nested) igin dilimleme islemleri

ic_ice = np.array([1,2,[3,4,5, [6,7,8]]])
print(ic_ice[@])

print(ic_ice[2])

]

[3,4,5/[6,7,8]]

print(ic_ice[3])
# dizi aslinda 3 elemanli 3. eleman da bir dizi.

IndexError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-79-e7d710525¢efa> in <module>()
----> 1 print(ic_ice[3])
2 # dizi aslinda 3 elemanli 3. eleman da bir dizi.
IndexError: index 3 is out of bounds for axis 0 with size 3

# bu dizi de 4 elemanli 4. elemani da bir dizi.
ic_ice[2][3]

[6,7,8]

ic_ice[2][3][2]

8

Dilimleme islemi icin satir, sutunlari ayr olarak goésterilebilir. Satir, sttun
dilimlemesi icin [satir baslangi¢: satir bitis, siitun baslangi¢: siitun
bitis] yapisi kullanilabilir. Yani kdseli parantez igerisine bir virgul koyulur.
Virgliin sol tarafina satir dilimleme bilgisi sag tarafina da sttun dilimleme bilgisi
girilebilir. Bu kapsamda gerceklestirilen érnek ¢alisma asagida verilmistir.

X # tUm veriler

array([[5, 0, 3, 3],
[7,9,3,5],
[2,4,7,6])
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x[@] # birinci satir veriler

array([5, 0, 3, 3])

x[2,:] # Uglncl satir tum sttunlardaki veriler

array([2, 4,7, 6])

x[:,2] #tum satirdakiler ve Gglinct sttundaki veriler

array([3, 3, 7])

x[[0,2],[1]] # birinci ve tglincu satirdaki ve ikinci stitundaki veriler

array([0, 4])

x[1:3,1:3] # ikinci ve Uglinct satirdaki ikinci ve tgtinct sttundaki veriler

array([[9, 3],

[4,71)
X x[0]
5 0
4 2 4
x[2,:] X[:,2]
5 5 0 3
7
4 2 4
X[[0,2],[1]] x[1:3,1:3]
0 3 5 0
9 3 7 9
4 7 2 4
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Mantiksal Sinama ve Maskeleme (Fancy
Indexing)

Dizilerde dilimleme iglemlerinin yani sira istenilen sartlari saglayan verilere de
ulasiimak istenebilir. Bu islem icin mantiksal sinamalar kullaniimalidir.

X < 5 #5'ten kiguk olanlara True yazar

array([[False, True, True, True],
[False, False, True, False],

[ True, True, False, False]])

x[x < 5] #5 ten kigUk olanlan getir

array([0, 3, 3, 3, 2, 4])

X % 3 == 0 #3ile bolunebilen yerlere dogru yazdirr

array([[False, True, True, True],
[False, True, True, False],

[False, False, False, True]])

x[x % 3 == 0] #3ile bolunebilen sayilar getirir

array([o, 3, 3, 9, 3, 6])

Dizilerde Aritmetik islemler

Cok boyutlu dizilerin olusturulmasi ve cesitli islemlerinden sonra aritmetik
islemlere bakilabilir. NumPy dizileri Gst dizey denilebilecek matematiksel
islemler icin fonksiyonlar ve verimli bir yapi sunmaktadir. Dizilerde genel
aritmetik islemlere 6rnekler asagida verilmigtir:

X = np.arange(4)

print("x =", x)

print("x + 5 =", x + 5)

print("x - 5 =", x - 5)

print("x * 2 =", x * 2)

print("x / 2 =", x / 2)

print("x // 2 =", x // 2) #Kkag sefervar
print("-x = ", -x)

print("x ** 2 = ", x**2) #karesi

print("x % 2 =", x % 2) #mod bsluminden kalan
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x=[0123]
x+5=[5678]
X-5=[5-4-3-2]
x*2=[02486]
x/2=[0. 0.51. 1.5]
x//2=[0011]
X=[0-1-2-3]
x*2= (0149
X% 2=1[0101]

-(8.5 * x + 1)**2 # dizideki elemanlan 0.5 ile carp 1 ekle, karesini al - ile garp

array([-1. , -2.25, -4. , -6.25))

abs(-(0.5 * x + 1)**2) #mutlak deger

array([1. ,2.25, 4. , 6.25])

print(np.sum(x)) # dizideki elemanlarin toplami
print(np.min(x))

print(np.max(x))

print(np.std(x)) # standart sapma
print(np.var(x)) #varyans
print(np.argmin(x)) # minimum degerin indexi
print(np.argmax(x))
print(np.median(x))
print(np.percentile(x, q=25)) # birinci ceyrekteki deger
6

0

3

1.118033988749895

1.25

0

3
1.5

0.75

Matris islemleri NumPy dizilerinin énemli 6zelliklerindendir. “*” operatdri
ile iki dizi carpma islemine tabi tutuldugunda eger dizilerin boyutlari ayni ise
karsilikh elemanlar ¢arpilmaktadir. Farkli boyutlardaki diziler icin tamamlamalar
yapiimaktadir. Matris ¢garpim ya da nokta carpim igin ise np.dot () fonksiyonunu
kullanilabilir.
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np.array([1,2,3])
np.array([[4],[5],[6]11)

@ >
1]

A*B

array([[ 4, 8, 12],
[5, 10, 15],
[ 6, 12, 18]])

np.dot(A,B)

array([32])

Sekil Donusumleri

Dizilerde istenilen sekillerde kayit elde etmek icin reshape() fonksiyonundan
yararlanilir. Ornegin A dizisi, bir satir (i¢ siitundan olusan bir yapida iken (g
satir bir stitundan olusacak sekle gelmesi istenirse asagidaki gibi reshape
fonksiyonu kullanilabilir.

# Sekil dontustmleri
A.reshape(3,1)

array([[1],

B.transpose() # siitunlar satir satirlan sttuna gevirir.

array([[4, 5, 6]])

iki dizinin birlestirimesi icin vstack() ve hstack() fonksiyonlari kullanilir.
vstack() dikey eksende birlestirme saglar, hstack() ise yatay eksende
birlestirme saglar.

C = np.zeros((2, 2))
D = np.ones((2, 2))
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np.vstack((C, D)) # D dizisini C dizisinin altina koyar
array([[0., 0.],

[0, 0],

[1.,1],

(1,11

np.hstack((C,D)) # D dizisini C dizisinin sag tarafina koyar

array([[0., 0., 1., 1.],
[0.,0,1.,1]])

ikiden fazla dizinin birlestirimesi icin column_stack() ve row_stack()
fonksiyonlar kullanilabilir.

E = np.eye(2)
np.column_stack((C, D, E)) # situnlarda birlestirir
array([[0.,0.,1.,1.,1.,0.],

[0.,0.,1.,1.,0, 1)

np.row_stack((C, D, E)) # satirlarda birlestirir

L 0]
L1

1
1
1
1

NumPy Dizilerinin Kopyalanmasi

NumPy dizilerinin yapilan islemlerden sonra bozulmamasi isteniyorsa dizilerin
kopyalanmasi dogru bir yaklasim olacaktir. “=” operatéri ile atama yapilmasi
dizilerin birinde yapilan degisikligin digerini de etkilemesi anlamina gelir.

al = np.array([1, 2, 3])
bl = a1l
bl

array([1, 2, 3])

al[@] = 99 #aldeki degisiklik b1'i etkileyecektir.
bl

array([99, 2, 3])
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Bu durumun olmamasi istenirse copy() fonksiyonu kullaniimalidir. Bu fonksiyon
sayesinde birbirinden bagimsiz diziler olusturulabilir.

# copy islemi

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

bl = al.copy()

al[e] = 99

bl # at'deki degisiklik b1'i etkilemeyecektir.

array([1, 2, 3])

Dizilerin Okunmasi ve Disari Aktariimasi

NumPy kitliphanesinin nemli ézelliklerinden birisi de disaridan veri okumada
ve disariya veri kaydetmedeki sagladigi kolayliklardir. Ozellikle biyik veri
setleri ile g¢alismalarda verilerin notebook dosyasinda tutulmasi istenmez.
Bunun yerine veri dosyalari klasérde tutulur ve oradan cagrilmasi saglanir.
NumPy load ve save fonksiyonlari ile dosya okuma ve yazma islemlerini
gerceklestirir.

np.save("al_data", al) # bu sekilde .npy dosyasi kaydi gergeklestirilir.

okunan_al = np.load("al_data.npy")
okunan_al

array([99, 2, 3])

Bu sekilde yapilan bir kayit sonucunda .npy dosyasi NumPy tarafindan diizgin
bir sekilde okunabilir. Ancak not defteri ile npy dosyasini agmak istedigimizde
asagidaki gibi bir gériintl alinz.

ja1_dtary B3 |

1 FEEINUMPYEDRINNMANM{ ‘descr’: ‘<i4', ‘fortran_order': False,
"shape': (3,),

PN LINULINULS TXNULINULINULIE TXINUL l'-JUL

Sekil 4-1: .npy dosyasi goriuntilenmesi

Daha yaygin bir formatta verilerin kaydedilmesi ile not defterindeki sorun
cozilecektir. Ornegin veriler .csv veya .txt dosyasi olarak kaydedilebilir. Dizileri
txt formatinda kaydetmek icin savetxt() ve geri cagirmak icin loadtxt()
fonksiyonlari kullanilabilir.
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np.savetxt("al_txt.txt", al)
al_txt_okunan = np.loadtxt("al_txt.txt")
al_txt_okunan

array([99., 2., 3.])

Bu sekilde bir kayit sonucunda txt dosyasi not defteri ile agildiginda su géruntd
elde edilir.

B a1_datanpy 3 ['_ja1_t:ct.bt't23|
1 |9. 90000000V LRe+01
2 2.000000000000000000e+00
3 3.000000000000000000e+00
4

Sekil 4-2: Dosyaya kayit gortnttsu

Daha dizgin bir kayit icin savetxt fonksiyonundaki fmt parametresini
degistirmek gerekecektir.

np.savetxt("al_txt.txt", al, fmt="%.2i") # iki basamakli tam sayi formati

B a1_datanpy &3 L_'JaW_trtmﬁl
1 99
2 @2
3 @3
4|

Sekil 4-3: 2 basamakli tam sayi kaydi

Eger klas6rde bulunan bir csv dosyasini NumPy dizisi hédlinde cagirmak
istenirse genfromtxt () fonksiyonu kullanilabilir. Ornegin titanic verileri NumPy
dizisi seklinde kaydedilmek istenirse asagidaki gibi kodlar kullanilabilir.

titanic_verileri = np.genfromtxt("titanic.csv", delimiter=',', names=True)

titanic_verileri[0]

(1., 0., 3, nan, nan, nan, 22., 1., 0., nan, 7.25, nan, nan)

Goruldugu gibi NumPy eksik olan veya sayisal olmayan (not a number) veriler
yerine ‘nan’ degerini yazdi. Bu nedenle csv dosyalarinin alinmasi ile ilgili bir
sonraki boélimde gdsterilecek olan Pandas kutiphanesinin  kullaniimasi
Onerilmektedir.
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Ozet

Bu bélimde NumPy kitiphanesinin genel kullanim &rnekleri gosterilmigtir.
Ayrica bu bélimde kitabin ilerleyen bélumlerinde kullanilabilecek olan bazi
fonksiyonlar ve Ozelliklerden bahsedilmistir. Burada gdsterilen kullanimlar
bilimsel bir hesaplamada kullanilabilecek yapilardir. Veri madenciligi
gOrevlerinin veri analizi kisminda kullanilacak bu fonksiyon ve 6zelliklerin
detayli bir sekilde bilinmesi 6nerilmektedir. Bir sonraki bdlimde anlatilacak
olan Pandas kultiphanesi NumPy dizilerini kullanmaktadir. Yani Pandas
icerisindeki verileri NumPy dizisi héline getirip Gizerinde islem yapabilecegiz. O
nedenle Pandas veya diger kitiiphanelerin 6zelliklerini NumPy kiitiphanesi ile
dasunmek gereklidir.

Kaynaklar

. Harris, C. R., Millman, K. J., van der Walt, S. J., et al. “Array programming with

NumPy”, Nature, 585(7825), pp. 357-362 (2020).



BOLUMS

PANDAS iLE VERI SETI
ISLEMLERI

NumPy kutuphanesinden sonra detayli gdsterilecek olan ikinci kutiphane
Pandas kutliphanesidir. NumPy kutuphanesindeki n boyutlu diziler énemli
fonksiyonlar sunsa da veri madenciliginde verilerin genellikle tablo seklinde
tutulmasi nedeniyle tablolar tzerinde islemlerin kolaylasacagi bir kitiiphaneye
ihtiyac vardir. Pandas kutliphanesi acgik kaynak kodlu bir kitiphanedir.
Ozellikle veri analizi icin hizli, gliclii ve esnek bir yapi sunar.! Kitabin énceki
bélimlerinde veri 6nisleme asamalari ile ilgili Pandas pratikleri gdsterilmisti.
Bu bélimde daha detayli bir Pandas kullanimindan bahsedilecektir. Ayrica bu
bélimde Pandas ile veri okuma, kaydetme gibi islemler gésterilecektir.

Virgulle Ayrilmis Veri Seti(.csv)
Dosyalari

Oncelikle virgiille ayriimis veri setlerinden ve bu dosyalarin ézelliklerinden
bahsetmek faydal olacaktir. Clnkl genel kullanimda su anda verilerin .csv
dosyalari halinde tutuldugunu gérmekteyiz. Virgllle ayrilmis veri setlerinde
sutunlar birbirinden virgul ile ayrilmistir. Yeni satira gelen veriler bir satir bosluk
birakilarak yazilir. Ornek bir csv dosyasi asadida gosterilmistir. Bu dosyada
calisanlara iligkin bilgiler virgiille aynimis veriler seklinde tutulmustur. ilgili
veri seti “employees.csv” olarak klasére kaydedilmistir. ilerleyen kisimlarda
kullanilacaktir.

First Name,Gender,Start Date,Last Login Time,Salary,Bonus %,Senior Management,Team

Douglas,Male,8/6/1993,12:42 PM,97308,6.945,true,Marketing
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Thomas,Male,3/31/1996,6:53 AM,61933,4.17 true,
Maria,Female,4/23/1993,11:17 AM,130590,11.858 false,Finance
Jerry,Male,3/4/2005,1:00 PM,138705,9.34,true,Finance

Larry,Male, 1/24/1998,4:47 PM,101004,1.389,true,Client Services
Dennis,Male,4/18/1987,1:35 AM,115163,10.125 false,Legal
Ruby,Female,8/17/1987,4:20 PM,65476,10.012,true,Product
,Female,7/20/2015,10:43 AM,45906,11.598,,Finance
Angela,Female, 11/22/2005,6:29 AM,95570,18.523,true,Engineering
Frances,Female,8/8/2002,6:51 AM,139852,7.524 true,Business Development
Louise,Female,8/12/1980,9:01 AM,63241,15.132,true,

Julie,Female, 10/26/1997,3:19 PM,102508,12.637,true,Legal

Brandon,Male,12/1/1980,1:08 AM,112807,17.492,true,Human Resources
Gary,Male,1/27/2008,11:40 PM,109831,5.831 false,Sales

Virgllle ayriimis dosyalar veri madenciliginde en fazla kullanilan dosyalardir.
Bu dosyalar incelenirken asagidaki dort 6zellige dikkat edilmesi gerekir.

. Verilerin birbirinden ayrilmasi icin kullanilan karakter: Bu karakter genellikle

virgiil(,)’'dir. Fakat kimi zaman Tab boslugu ya da tire(-) ile ayrilan dosyalar
ile de karsilasabiliriz. Ayiran karakter ingilizcede “seperator” veya “delimeter”
olarak gecer.

. Ondallkk sayr ayiraci icin kullanilan karakter: Genellikle nokta

kullaniimaktadir. Ancak bazi durumlarda standardin disinda virgdl ile ayrilan
ondalik ayiraclarindan da bahsedilebilir. Ondalik sayi ayiraci ingilizcede
“decimal” olarak gecer.

. Veri setinde siitun isimlerinin olup olmamasi: Genellikle ilk satirda veri

setinin sdtun isimleri yer almaktadir. Bazi durumlarda situn isimlerinin
olmamasi ile karsilasilabilir. Bu durumda situn isimlerinin digaridan eklenmesi
gereklidir.

. indeks siitununun olup olmamasi: Genellikle ilk siitunda yer alan veriler

indeks siitununu gdstermektedir. indeks sitununda kimi zaman verilerin
numarasini kimi zaman meydana gelis zamanini gésterir. Eger indeks situnu
dosyada tanimlanmadiysa veri seti Pandas icerisine alindiginda otomatik
indeks sUtunu olusturulacaktir.
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Virgllle ayriimis dosyalari agmak icin bir metin okuyucu ya da MS Excel gibi
tablo uygulamalan yeterlidir. Virgille ayriimis dosyalarin disinda tablo seklindeki
verilerin kaydedildigi diger yaygin formatlar .xlsx, .txt olarak sd&ylenebilir.
Okunacak dosyanin uzantisina gbére Pandas icerisinde Ozellestiriimis
fonksiyonlar bulunmaktadir. Ornegin csv dosyalarinin olusturulmasi icin
read_csv(), Excel dosyalarinin okunmasi igin read_excel(), HTML verilerinin
okunmasi i¢in read_html(), JSON (JavaScript Object Notation) dosyalari igin
read_json() gibi fonksiyonlar bulunmaktadir.

Asagida gosterilen kodlar ile csv dosyasi Pandas icerisine alinabilir.

import pandas as pd
calisan_verileri = pd.read_csv("employees.csv")
calisan_verileri.head()

First Name | Gender | Start Date |Last Login | Salary | Bonus % | Senior Team
Time Management
0 |[Douglas |Male 8/6/1993 |12:42 PM [97308 |6.945 True Marketing
1 [Thomas |Male 3/31/1996 [6:53 AM 61933 |4.170 True NaN
2 |Maria Female [ 4/23/1993 | 11:17 AM | 130590 | 11.858 |False Finance
3 |Jerry Male 3/4/2005 |[1:00 PM | 138705 |9.340 True Finance
4 | Larry Male 1/24/1998 | 4:47 PM | 101004 | 1.389 True Client
Services

Bu 6rnekte varsayilan olarak gelen parametreler ile veri setini Pandas icerisine
almak mimkin olabildi. Csv dosyasinin durumuna gdre header, names,
decimal, sep gibi otuzdan fazla parametrelerin ayarlanmasi gerekecektir. read_
csv() fonksiyonu yerine read_table() fonksiyonu da kullanilabilir. Bu durumda
parametrelerin asagidaki gibi verilmesi gerekir.

calisan_verileri_tablo = pd.read_table("employees.csv", sep=',"',
decimal=".")
calisan_verileri_tablo.head()

Csv dosyasi alindiktan sonra ilk gérilmek istenen bilgilerden birisi de ka¢ adet
veri ve 6zellik oldugu bilgisidir. Bunun igin shape() fonksiyonu satir ve situn
sayisini gosterir. Bu komutlar ¢alistinldiginda ilk elde edilen sayi satir sayisidir.
ikinci gésterilen sayi da siitun sayisini gdsterir. Bu érnekte 1000 adet kisinin 8
adet &zelliginden olusan bir veri setinin oldugu gérulebilir.
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calisan_verileri.shape

(1000, 8)

Csv dosyalar Pandas igerisine alindiktan ve islem yapildiktan sonra tekrar
klasére kaydedilmek istenebilir. Bu durumda to_csv() fonksiyonu ile yeniden
klasére kayit yapilabilir.

calisan_verileri.to_csv("calisan_veriler.csv")

NumPy kitiphanesindeki en 6nemli veri yapisinin diziler oldugu sdylenmisti.
Pandas kutlphanesinde (¢ 6nemli veri yapisindan (Pandas objesinden)
bahsedilebilir. Bunlar Series (Seri), DataFrame (Veri Cercevesi) ve Pandas
indeksleri veri yapilaridir.

Pandas Serileri

Pandas icerisindeki tek boyutlu veri yapilaridir. NumPy kutiphanesindeki
dizilere ya da Python’da gémdali olarak gelen listelere benzer. Dizilerden farki
serilerin igerisinde ayrica indeks degerinin de olmasidir.

seri_ornegi = pd.Series([1,2,3,5,8]) # Seriler tek boyutlu diziler gibidir.
seri_ornegi

M~ = O
a1 w N =

8
dtype: int64

print(seri_ornegi.values) # serideki elemanlara ulasmak igin
print(seri_ornegi.index) # seridekiindeks degerleri

[12358]
Rangelndex(start=0, stop=5, step=1)

Pandas serilerine eger indeks degerleri belirtiimediyse o6rnekte gorildigu
gibi sifirdan baslayarak eleman sayisi kadar artirilan bir dizi olarak indeks
degerleri verilmektedir. Eger indeks degerleri verilmek istenirse asagidaki yapi
kullanilabilir:

seri_ornegi = pd.Series([1,2,3,5,8], index=['a','b"','c','d",'e"'])
seri_ornegi['c'] # serinin elemanlarina indeks degeri ile ulasilir

3
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Serideki elemanlar arasinda NumPy dizilerinde oldugu gibi dilimleme,
indeksleme islemleri yapilabilir.

print(seri_ornegi[1:3])
b2

c3

dtype: int64

Veri Cercevesi

Veri cercevesi (DataFrame) Pandas kitiiphanesinin en énemli c¢ekirdek
objesidir. Birden fazla serinin bir araya gelmesi ile olustugu sdylenebilir. Satir
ve sltunlardan olusan veri yapilaridir. Yani tablo verileri olarak séylenebilir.
Asagida gosterildigi gibi olusturulabilir:

# dataframe

import numpy as np

veri_cercevesi = pd.DataFrame(np.random.rand(3, 2),
columns=['sutun 1', ‘sutun 2'],
index=['a"', 'b', 'c'])

sutun 1 sutun 2
a 0.3775890.364145
b 0.4873180.126421
C 0.0760780.042498

# baska veri gercevesi olusturma yontemi
plaka_kodlari = {'Istanbul': '34', 'Sakarya': '54', 'KahramanMaras': '46'}
nufus_sayilari = {

'Istanbul': 20000000,

'Sakarya': 1100000,

'KahramanMaras': 1000000
}
sehirler = pd.DataFrame({'plakalar':plaka_kodlari, 'nufus':nufus_sayilari})
sehirler

plakalar  nufus

Istanbul 34 20000000
Sakarya 54 1100000
KahramanMaras 46 1000000

Birinci 6rnekte veri_cercevesi degiskeninin icerisine iki sttun olusturulmustur.
Satir olarak sdylenebilecek indeks degerleri de a, b, ¢ olarak verilmistir. Veriler
ise NumPy rassal sayilar olarak Uretilmis oldu.
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ikinci 6rnekte ise veri cercevesinin verileri sdzliik yapisi halinde verilmistir. Bu
durumda indeks bilgileri s6zlik icerisindeki anahtar deger icerisindeki degerler
ise anahtarlarin karsisindaki degerler olarak sdylenebilir.

Pandas indeksleri

Seri ve veri cergevelerinden sonra Pandas icerisindeki diger veri yapisi
indekslerdir. indeksler degistirilemez objelerdir. Tablodaki indeksler bir
veriye ulasmada kullanilan alanlardir. indekslerin kendine ézel yapisina iliskin
Ozellikler asagida gosterilmistir:

indeks_1 = pd.Index([1, 2, 3, 4, 5])
indeks 2 = pd.Index([2, 4, 6])

indeks_1[2] = 3 #indeks elemanlan degistirilemezdir.

TypeError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-44-649110818a02> in <module>() ----> 1 indeks_1[2] = 3 # indeksler degistirilemezdir.
D:\Miniconda3\lib\site-packages\pandas\core\indexes\base.py in __setitem__(self, key, value)

4275 @final

4276 def __setitem__(self, key, value):

-> 4277 raise TypeError("Index does not support mutable operations”)

4278

4279 def __getitem__(self, key):

TypeError: Index does not support mutable operations

print(indeks_1.intersection(indeks_2)) # kesisim kimesi
print(indeks_1.union(indeks_2)) # birlesim kiimesi
print(indeks_1.difference(indeks 2)) # fark kimesi

Int64Index([2, 4], dtype="int64")
Int64Index([1, 2, 3, 4, 5, 6], dtype="int64")
Int64Index([1, 3, 5], dtype="int64")

indeksler birlesim, kesisim veya fark kiimeleri gibi islemler sayesinde bir arada
kullanilabilirler. Bdylece iki veri gercevesinin birlestiriimesi, kesisim kiimelerinin
olusturulmasi gibi islemler icin bu 6zellikler faydal olacaktir.
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Indeksleme, Se¢me, Dilimleme,
Filtreleme Islemleri

Pandas seri ve veri cergevelerindeki istenilen satir veya situna ulasabilmek
icin NumPy dizilerinde oldugu gibi dilimleme islemlerine alternatif olarak loc
ve iloc operatdrleri kullanilabilir. Kisaca séylenmesi gerekirse iloc operatdri
satirlar numaralari ile cagirmak icin kullanilir. loc operatéri ise verileri etiketleri
veya mantiksal sinamalari ile cagirmada kullanilir. Ornegin iloc operatérii
veri.iloc[<satir sayilari>, <siitun sayilari>] seklinde calismaktadir. Bu
kullanimlar NumPy dizilerindeki dilimleme ile benzerlik goéstermektedir. Eger
bir Pandas veri ¢ercevesindeki verilere direkt kdseli parantezler ile ulasiimak
istenirse sorun yasanabilir. Pandas giincel versiyonunda iloc ve loc kullanimini
temel almaktadir.

sehirler.iloc[1,0] # ikinci sehrin(Sakarya)nin birinci 6zellgini(plakasin) getirir

54

sehirler.iloc[:,@] #tUm satirlar birinci sttun

Istanbul 34
Sakarya 54
KahramanMaras 46

Name: plakalar, dtype: object

sehirler.iloc[:2, :2] #ilk 2 satir, ilk 2 sttun

plakalar nufus
Istanbul 34 20000000
Sakarya 54 1100000

sehirler.iloc[[@, 1], 1] # Belirli satir ve sttunlarn getirebiliriz

Istanbul 20000000
Sakarya 1100000
Name: nufus, dtype: int64

indeksleme ile ilgili diger kullanim tarzi da loc operatérii ile gergeklestirilebilir.
loc ile satirlan etiketleri veya indeks degerleri ile getirilebilir. Ayni zamanda
mantiksal sorgulamalar da yapilabilir. loc da iloc gibi veri.loc[<satir
sayilari>, <siitun sayilari>] seklinde calisir. iloc kullanimina gére daha
fazla dikkatli kullanmak gerekebilir. Clnkl verilerin etiketlerine ulasilarak
calisiimasi gerekir.
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print(sehirler.loc['Istanbul']) # istanbul'a ait bilgileri getirir.

plakalar 34
nufus 20000000

Name: Istanbul, dtype: object

print(sehirler.loc['Istanbul’, 'nufus']) # istanbul'un ntfusunu getirir.

20000000

print(sehirler.loc[['Istanbul’, 'Sakarya'], 'nufus']) # istanbul ve sakarya'nin
nufusunu getirir.

Istanbul 20000000
Sakarya 1100000

Name: nufus, dtype: int64

print(sehirler.loc[['Istanbul’,'Sakarya'],["nufus', 'plakalar']]) # nufusve
plakalari getirir.

nufus plakalar
Istanbul 20000000 34

Sakarya 1100000 54

loc operatéri ile ayni zamanda mantiksal sinamalar da yapilabilir. Ornegin
nifusu bir milyondan fazla olan sehirler getiriimek istenirse asagidaki gibi bir
yap!i kullanilabilir:

sehirler.loc[sehirler.nufus>1000000]

plakalar  nufus
Istanbul 34 20000000

Sakarya 54 1100000

sehirler.loc[sehirler.plakalar=="34"] # plakasi 34 olan sehri getir

plakalar  nufus
Istanbul 34 20000000

Yukaridaki 6rnekte gosterildigi gibi bir stGtunun degerlerine ulasabilmek igin
“.” isareti kullanilabilir. “.” isaretinin kullanilabilmesi i¢in situn isminde Tirkce
karakter veya bosluk karakteri bulunmamasi gereklidir. Eger situnda bosluk
karakteri varsa asagidaki gibi koseli parantezlerden ([]) olusan yapi tercih
edilebilir.

sehirler['nufus']
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Veri atamalari igin ise “=” operatéri kullanilir. Ornegin istanbul sehrinin niifusu
25000000 olarak giincellemek istenirse hem loc hem de iloc ile asagidaki
gibi gtincellenebilir:

sehirler.iloc[0,1] = 25000000
sehirler.loc['Istanbul’, 'nufus'] = 25000000

Yeni bir situn ilave etmek icin stun ismini yazdiktan sonra indeks degerlerine
karsilik gelen degerler girilebilir:

sehirler['bolge'] = ['Marmara', 'Marmara', 'Akdeniz'] # bolge isminde bir siitun
olusturur ve icerisine verileri girer.

sehirler

plakalar nufus bolge
Istanbul 34 25000000 Marmara
Sakarya 54 1100000 Marmara
KahramanMaras 46 1000000 Akdeniz

Pandas Kiitiiphanesindeki Bazi Onemli
Fonksiyonlar

value_counts(): Tek degerleri ¢ikararak tek degerlerden ka¢ adet oldugunu
gésteren fonksiyondur. Cikti olarak Pandas serisi génderir. igerisine sunulacak
parametrelere gbére degerlerin normalize edilmesi, siralanmasi, eksik
verilerin dusuarilmesi gibi 6zellikleri de bulunmaktadir. Calisan veri setinde
hangi takimdan kac¢ kisinin oldugunu goérintilemek icin bu fonksiyondan
yararlanilabilir.

calisan_verileri.Team.value_counts() # Hangitakimda kag kisi var?

Client Services 106
Finance 102
Business Development 101
Marketing 98
Product 95
Sales 94
Engineering 92
Human Resources 91
Distribution 90
Legal 88

Name: Team, dtype: int64
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calisan_verileri.Team.value_counts(normalize=True) # normalize edildiginde

Client Services 0.110763
Finance 0.106583
Business Development 0.105538
Marketing 0.102403
Product 0.099269
Sales 0.098224
Engineering 0.096134
Human Resources 0.095089
Distribution 0.094044
Legal 0.091954

Name: Team, dtype: float64

describe(): Pandas veri ¢ercevesi veri yapisinin igerisinde istatistiksel bilgiler
ile ilgili bir édnemli fonksiyonlar bulunmaktadir. Bunlardan birisi describe()
fonksiyonudur. Bu fonksiyon sayesinde hizli bir sekilde veri sayilari, ortalama,
standart sapma gibi temel istatistikler verilebilir. Ayni zamanda 6rnegin mean()
fonksiyonu ile satir veya sutunlarda ayri ayri ortalamalar gdsterilebilir.

calisan_verileri.describe()

Salary Bonus %
count 1000.000000 1000.000000
mean 90662.181000 10.207555
std 32923.693342 5.528481
min 35013.000000 1.015000
25% 62613.000000 5.401750
50% 90428.000000 9.838500
75% 118740.250000 14.838000
max 149908.000000 19.944000

calisan_verileri.mean(@) # situnlara gére ortalama

Salary 90662.181000
Bonus % 10.207555
Senior Management 0.501608

dtype: float64

calisan_verileri.mean(1) # satirlara gére ortalamalar

0 48657.4725
1 30968.5850
2 65300.9290
3 69357.1700
4 50502.6945
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995
996
997
998
999

Length: 1000, dtype: float64

66249.8275
212056.8375
48457.7105
30255.9925
64979.5845

# Salary 6zelliginin en kugUk, en blyUk ve ortalamalarinin gosteriimesi istenirse asagidaki gibi tek tek

de caligtirilabilir.

print (calisan_verileri.Salary.min(), calisan_verileri.Salary.max(),

calisan_verileri.Salary.mean())

35013 149908 90662.181

Unique(): Bir 6zellikteki tek olarak gecen degerler getiriimek istenirse unique()
fonksiyonu kullanilabilir. Ozellikle veri temizleme asamasinda yazim hatasi
olup olmadiginin kontrol( icin unique() fonksiyonu ile tarama yapmakta fayda

vardir.

calisan_verileri.Team.unique() # Var olan takimlari liste olarak getirir

array(['Marketing', nan, 'Finance', 'Client Services', 'Legal’, 'Product’, 'Engineering', 'Business
Development', '"Human Resources', 'Sales', 'Distribution'], dtype=object)

groupby(): SQL sorgu dilinde calisan groupby fonksiyonu benzer sekilde
Pandas icerisinde de calisabilir.

calisan_verileri.groupby('Team"').sum() # takimlara ait istatistikler

Team

Business Development

Client Services
Distribution
Engineering
Finance

Human Resources

Legal

Marketing
Product

Sales

Salary

9278498
9351789
7965042
8672766
9406387
8275952
7858718
8862688
8423223
8664303

Bonus %

1067.810
1112.481
865.408
962.595
1039.061
909.443
908.409
1014.638
930.191
950.990
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calisan_verileri.groupby('Team"').Team.count() # hangitakimda kag kisi var?

Team

Business Development 101
Client Services 06
Distribution 90
Engineering 92
Finance 102
Human Resources 91
Legal 88
Marketing 98
Product 95
Sales 94

Name: Team, dtype: int64

apply(): Ornegin tim calisanlarin maaslarina zam yapilmak istenirse apply()
fonksiyonunda yararlanilabilir. Bu fonksiyon ile herhangi bir islem situnlarda
yapilabilir. Yani burasi Excel'deki fonksiyonlar gibi dislnulebilir. Excel'de
yazilacak fonksiyonlar apply() fonksiyonu sayesinde Pandas icerisinde de
yazilabilir.

calisan_verileri.Salary.apply(lambda x:x+1000) # Maaslara 10001k bir artig
gerceklestirildi.

98308
62933
131590
1397056
102004

M wnNn =+ O

995 133483

996 43392

997 97914

998 61500

999 130949

Name: Salary, Length: 1000, dtype: int64

Map(): Map() fonksiyonu sayesinde birtakim veriler istenilen degerlere
dénisimi saglanabilir. Apply() fonksiyonunda oldugu gibi bu fonksiyonun
icerisinde de kullanici tanimli fonksiyonlar kullanabilitiz. Ornegin  maas
degiskeninin degerleri ortalama degerden cikarilarak yeni bir stitunda yazilmak
istenirse asagidaki yapi kullanilabilir.

calisan_verileri[ 'ortalamadan_sapma']= calisan_verileri.Salary.map(lambda
X: X - calisan_verileri.Salary.mean() )
calisan_verileri.head()
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First Name | Gender | Start Date | Last Login | Salary | Bonus % | Senior Team ortalamadan_
Time Management sapma
Douglas Male 8/6/1993 | 12:42PM | 97308 |6.945 True Marketing | 6645.819
Thomas Male 3/31/1996 | 6:53 AM  |61933 |[4.170 True NaN -28729.181
Maria Female | 4/23/1993 | 11:17 AM | 130590 | 11.858 | False Finance |[39927.819
Jerry Male 3/4/2005 | 1:00 PM 138705 | 9.340 True Finance 48042.819
Larry Male 1/24/1998 | 4:47 PM [ 101004 | 1.389 True Client 10341.819
Services

Kullanici  tanimli  fonksiyonlar yazilarak apply() fonksiyonu icerisinde
cagrilabilir. Ornegin ayni takimda yer alan kisilerin maaslari kendi igerisinde
6lceklendirmek istenirse asagidaki yapi kullanilabilir.

def olcekle(x):
x[ 'Salary'] /= x['Salary'].sum()
return x

calisan_verileri.groupby(by="Team').apply(olcekle).head()

First Gender | Start Last Salary Bonus % | Senior Team ortalamadan_

Name Date Login Management sapma
Time

Douglas | Male 8/6/1993 | 12:42 0.010980 |6.945 True Marketing | 6645.819
PM

Maria Female |4/23/1993 [ 11:17 0.013883 | 11.858 False Finance |[39927.819
AM

Jerry Male 3/4/2005 | 1:00 PM [ 0.014746 |9.340 True Finance |48042.819

Larry Male 1/24/1998 | 4:47 PM | 0.010801 | 1.389 True Client 10341.819

Services
Dennis | Male 4/18/1987 | 1:35 AM | 0.014654 | 10.125 False Legal 24500.819

Yukaridaki 6rnekte veriler 6ncelikle takimlarina goére gruplanmistir. Ardindan
olcekle fonksiyonu ile kendi toplamlarina béliinecek sekilde 6lgeklendirilmistir.

sort_values(): istenilen siituna gére siralama yapiimasini saglar. Ornegin aylik
Ucretlere gore siralama yapilmak istenirse asagidaki yapi kullanilabilir.

calisan_verileri.sort_values(by='Salary').head()

First Gender | Start Date | Last Salary | Bonus | Senior Team ortalamadan_
Name Login % Management sapma
Time
576 | Michael | Male 7/30/1993 | 5:35 PM | 35013 | 14.879 | False Product -55649.181
238 | Kevin Male 3/25/1982 | 7:31 AM | 35061 [5.128 |False Legal -55601.181
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82 |Steven |[Male 3/30/1980 |9:20 PM | 35095 |8.379 | True Client -55567.181
Services
63 | Matthew | Male 1/2/2013 | 10:33 35203 | 18.040 | False Human -55459.181
PM Resources
650 | Cynthia | Female | 7/5/1986 | 1:24 AM | 35381 [ 11.749 | False Finance -55281.181

Sort_values() fonksiyonu varsayilan
Eder azalan sira yapilmak istenirse
ayarlanmalidir.

olarak artan siralama yapmaktadir.
ascending parametresi False olarak

calisan_verileri.sort_values(by='Salary', ascending=False).head()

First Gender | Start Last Salary |Bonus | Senior Team ortalamadan_
Name Date Login % Management sapma
Time
644 | Katherine | Female | 8/13/1996 | 12:21 149908 | 18.912 | False Finance 59245.819
AM
429 | Rose Female | 5/28/2015 | 8:40 AM | 149903 | 5.630 | False Human 59240.819
Resources
828 | Cynthia |Female | 7/12/2006 | 8:55 AM | 149684 | 7.864 | False Product 59021.819
186 | NaN Female | 2/23/2005 | 9:50 PM | 149654 | 1.825 | NaN Sales 58991.819
160 | Kathy Female | 3/18/2000 | 7:26 PM | 149563 | 16.991 | True Finance 58900.819

Birden fazla situna gére siralama yapilmak istenirse bunun igin de by
parametresinin igcerisine liste seklinde sutun isimleri verilmelidir.

calisan_verileri.sort_values(by=['Salary', 'Bonus %'], ascending=False).

head()
First Gender | Start Date | Last |Salary |Bonus | Senior Team ortalamadan_
Name Login % Management sapma
Time
644 | Katherine | Female | 8/13/1996 | 12:21 | 149908 | 18.912 | False Finance 59245.819
AM
429 | Rose Female |5/28/2015 |8:40 |[149903 |5.630 |False Human 59240.819
AM Resources
828 | Cynthia Female | 7/12/2006 |8:55 |[149684 |7.864 |False Product 59021.819
AM
186 | NaN Female |2/23/2005 |9:50 |[149654 |1.825 |NaN Sales 58991.819
PM
160 | Kathy Female |3/18/2000 |7:26 | 149563 | 16.991 | True Finance 58900.819
PM

rename(): indeks veya &zellik isimlerini degistirmede kullanilir. Ornegin ‘Bonus
% olarak verilen situn arada bosluk olmadan yazilmak istenirse;

calisan_verileri.rename(columns= {'Bonus %': 'Bonus'}).head()
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First Gender | Start Last |Salary |Bonus | Senior Team ortalamadan_
Name Date Login Management sapma
Time
0 | Douglas | Male 8/6/1993 | 12:42 (97308 |6.945 |True Marketing 6645.819
PM
1 | Thomas | Male 3/31/1996 | 6:53 [ 61933 |4.170 | True NaN -28729.181
AM
2 | Maria Female |4/23/1993| 11:17 | 130590 | 11.858 | False Finance 39927.819
AM
3 | Jerry Male 3/4/2005 | 1:00 |1387059.340 |True Finance 48042.819
PM
4 | Larry Male 1/24/1998 | 4:47 | 101004 | 1.389 | True Client Services | 10341.819
PM

insert(): Yeni bir 6zellik tabloya eklendiginde tablonun sonuna eklenir. insert()
fonksiyonu ile istenilen bir konuma yeni bir 6zellik eklenebilir.

yeni_sutun = np.random.randint(1000)
calisan_verileri.insert(4,'yeni_sutun', yeni_sutun)

sample(): Veri seti icerisinde istenilen kadar rassal veri se¢cmek icin bu
fonksiyon kullanilabilir.
calisan_verileri.sample(2)
First Gender |yeni_su- | Start Date | Last Salary |Bonus | Senior | Team ortalama-
Name tun Login % Man- dan_sap-
Time age- ma
ment
77 |Charles |Male 747 9/14/2004 | 8:13 PM | 107391 | 1.260 True Market- | 16728.819
ing
389 | Sharon NaN 747 10/28/1984 | 5:59 PM [ 97635 | 10.413 | True Client 6972.819
Ser-
vices

nunique(): Ozellik icerisindeki verilerin tek olan elemanlarinin sayisini gésterir.
Ornegin kag adet takim oldugu bilgisini almak igin bu fonksiyon kullanilabilir.

calisan_verileri.nunique()

First Name 200
Gender

yeni_sutun

Start Date 972
Last Login Time 720
Salary 995
Bonus % 971

Senior Management 2

Team

10

ortalamadan_sapma 995
dtype: int64



136 PYTHON ILE VERI MADENCILIGI

select_dtypes(): Belirli veri tiplerine sahip verileri segmek icin kullanilir.
include parametresi ile icerilecek veri tipleri exclude parametresi ile ¢ikarilacak
veri tipleri sdylenebilir.

calisan_verileri.select_dtypes(include="float').head()

Bonus % ortalamadan_sapma
6.945 6645.819

4170 -28729.181

11.858  39927.819

9.340 48042.819

1.389 10341.819

Ozet

Bu bdélimde Pandas paketi ile alakali érneklere yer verilmistir. Daha detayli
gbsterimler yapilabilirdi. Ayrica Pandas icerisinde grafik cizimi ile alakall
fonksiyonlardan da bahsedilebilirdi. Ancak bu kitapta grafik cizimleri icin
Matplotlib kitiphanesinin imkénlarindan faydalanacagl icin o kisimlar
gosterilmemigtir. Bir sonraki boélimde veri goérsellestiriimesi ile ilgili olan
Matplotlib kiitiiphanesinin genel kullanimi gésterilecektir.

A w2 O

Kaynaklar

1. Reback, J., McKinney, W., Jbrockmendel, et al. Pandas-Dev/Pandas: Pandas
1.2.4, Zenodo (2021).



BOLUM 6

MATPLOTLIB iLE VERI
GORSELLESTIRME

Python ile veri madenciligi uygulamalari gelistirmek igin kullanilacak bir diger
kitlphane Matplotlib kitliphanesidir. Matplotlib klitiphanesi veri gérsellestirme
kitliphanesi olarak bilinir. Verilerin gorsellestiriimesi ise veri analizi asamasini
kolaylastiran bir siirectir. Bu bélimde verilerin dogru sekilde goérsellestiriimesi
ve géruntilenmesi icin kullanilabilecek birtakim yéntemlerden bahsedilecek ve
Matplotlib kitiphanesi tanitilacaktir.

Matplotlib Kutuphanesi

Matplotlib, 2 ve 3 boyutlu grafiklerin cizilmesi icin gelistiriimis, ana sayfasi
(http://matplotlib.org) adresinde bulunan, 6zellikle bilimsel ve muhendislik
alanlarindaki veri gérsellestirmelerinde siklikla kullanilan bir kitiphanedir. Veri
gorsellestirme ihtiyaci, verinin oldugu her alanda gegerlidir. Glnkii buylik
veri kimelerindeki veriyi nitelendiren 6zelliklere ve 6lcllere genel gerceveden
bakilmak istendiginde gérsel araglara ihtiyag duyulur. Ornegin bir veri setinin
dagihmi ile ilgili histogram grafikleri hizli bir izlenim imkéni sunar. Asagidaki
gbrselde tablo ile sunulamayacak bilgilerin veri goérsellestirme ile gbéze hitap
edecek sekilde sunulmasi érnegi gosterilmistir. Tablodaki veriler hakkinda 6zet
bilgiyi alabilmek ve veri dagilimlarini gériintlleyebilmek i¢in veri gorsellestirmesi
adimlari uygulanabilir.
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Veri Gorsellestirme

x1 i x2 y2 x3 ¥3 x4 ¥4
[ 0 -1.503078 0 7 0 0.200831 0 2
1 1 1738809 1 ] 11350268 1 1
2 2 0576408 2 8 2 1210165 2 2
3 3 0283425 3 ] 3 0040226 3 0
4 4 0780204 4 7 4 0505038 4 0
95 95 -1.028671 05 [ 95 2198804 05 0
% 96 -0.407538 0 9 9 0738438 [ 1
97 07 0.404307 o7 7 o7 2803121 o7 1
98 98 0882437 08 8 98 1813844 08 1
99 99 1702120 o0 ] 9 2158050 [ 1

Ll e b

Sekil 6-1: Veri gorsellestirme

Matplotlib kitiphanesi NumPy Uizerine kurulmus bir kitiphanedir. Bu nedenle
Matplotlib kutlphanesinin ¢agriimasindan 6nce NumPy kitlphanesinin de
yuklu kataphaneler arasinda olmasi gereklidir. Kisaca Matplotlib kitiphanesinin
6nemli avantajlari su sekilde sunulabilir:

interaktif grafikler sayesinde grafik Ulzerinde yakinlasma, uzaklasma,
glncellestirme 6zellikleri kullanilabilir.
Baski kalitesi yuksek grafikler .svg, .pdf gibi formatlarda kaydedilebilir.

Grafige normal metinler ile matematiksel ifadeler de LaTeX metinleri olarak
yazilabilir.

Yaygin kullanimi ve genis kullanim rehberleri vardir.
Statik, hareketli ve interaktif gorsellestirmeler sunabilir.

Eger Matplolib kitiphanesi bilgisayarda kurulu degilse asagidaki komutlar ile
kurulumu gerceklestirilebilir.

Iconda install matplotlib
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Matplotlib Grafiklerine Giris

Matplotlib ile gorsellestirmelere ge¢cmeden 6nce Matplotlib katmanlarindan
bahsetmekte fayda vardir. Matplotlib 3 temel katmandan olusur. Bunlar
siniflarin ve objelerin tutuldugu geri katman (backend), grafik cizdirmek icin
gerekli bilesenlerin oldugu ¢izim katmani (artist), hesaplama ve gérsellestirme
araglarinin bulundugu script katmanlardir.

Klasik bir Matplotlib kitiphane ¢agrilma yéntemi asagida verilmistir.

import matplotlib.pyplot as plt

Bu kod pyplot isimli moddillin gagrilmasini saglar. Bu modiil sayesinde Matplotlib
grafikleri, eksenleri ve aksisleri cizdirilebilir. Asagidaki gérselde pyplot ile gizilen
figlrlerin objeleri gdsterilmistir. Figur, icerisinde eksenlerin oldugu goérseli ifade
eder. Birden fazla eksenden olusabilir. Eksenler ise aksislerden olusur. Aksisler
2 boyutlu bir sistemde 2 adet degiskenin verilerinden olusan bir yapidir.

O Analy of a figure

J ! Title | | [— Bhil
Major tick ! ] | — Re I
@ j ! Legend

Minor tick

|
Major tick label

s label
o

|
|
; i
]
o © o 7 o 1 =0
| i
7 ogoo o ° i ° Q_)C
| | |
s 000 | es)
Y axis label i ®
ol o ] o Markers

(scatter plot)

4 Spines
Figure

Axes (line plot)
i i
0 /T — LS S — —T — — T
0 025@).75 7 125150 ) 2 225250275 3 325350375 4

. " s label
Minor tick label je with http://matplot

X axis label

Sekil 6-2: Matplotlib figUrlerinin anatomisi’

Asagidaki kodlar ile Matplotlib kitlphanesi ¢agriimis olunur. Ayni zamanda
NumPy ve Pandas kutliphanelerinin de baslangicta ¢agrilmasinda fayda vardir.
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import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
# from matplotlib import pyplot as plt

Basit bir Matplotlib grafigi kodlari asagida paylasiimistir. plt.plot() ile x
degerlerine karsilik gelen y degerleri gizdirilebilir.

plt.plot([1,2,3],[7,3,9]) #(1,7),(2,3), (3,9) noktalarini birlestirir

T T T T T T T T T

100 125 150 175 200 225 250 275 300

plt.plot([3, 5, 2]) #xekseniveriimez ise varsayilan olarak 0-1-2... gelir

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x23ae€955198>]

5.0

45

40

35

30

25

20

000 025 050 075 100 125 150 175 200

X = np.linspace(-np.pi, np.pi, 20) # -piile +piarasinda 20 adet deger
plt.plot(x, np.sin(x))

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x23aeeb11a58>]
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100
0.75
050
0.25
0.00
-0.25
-0.50

-0.75

-1.00

Grafiklere Ozellik Ekleme

Az 6nce cizdirilen grafikler x, y eksenleri ve alinan degerlerin birlestiriimesi ile
olusturulmustur. Matplotlib kitlphanesinde eger bir 6zellik tanimi yapilmaz
ise grafikler yalin hélde gelir. Ancak grafikler yalin halde anlamsizdir. x, y
eksenlerinin neyi gosterdigi, grafigin basliginin ne oldugu, verilerin neler oldugu
grafik Uzerinde gdsterilmelidir.

label 6zelligi verilerin neler oldugunu gosterir. label 6zelliginin grafik igerisinde
gosterilmesi icin plt.legend() fonksiyonu eklenmistir.

plt.plot(x,np.sin(x), label = 'sin(x)")
plt.plot(x,np.cos(x), label = 'cos(x)")
plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x23aee9f6b70>

100 1 — sin(x)
0.75 4 cos(x)

0.50
0.25

-0.25 1
—-0.50 1
-0.75 1

-1.00 1
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legend() fonksiyonu icerisine tanimlanacak parametreler ile etiketlerin konumu
degistirilebilir.

plt.plot(x,np.sin(x), label = 'sin(x)")
plt.plot(x,np.cos(x), label = 'cos(x)")
plt.legend(loc="best"); # upper left upper right

# Ya da ayni figr Uzerinde sekil gizmek istersek
plt.plot(x, np.sin(x), x, np.cos(x), x, x**2); #;fonksiyon yazmak istemezse

10

3 -2 1 0 1 2 3

# xlabel, ylabel ve title

plt.plot(x, np.sin(x), x, np.cos(x), x, x**2)
plt.xlabel("x degerleri")

plt.ylabel("y degerleri™)

plt.title("x, y grafigi");
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x, y grafigi
10
8
- 61
5
[
T 4
A=l
-
2
1]
T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3
x degerleri

# Etiketlerin fontlarini degistirme
plt.plot(x, np.sin(x), x, np.cos(x), x, x**2)
plt.xlabel("x degerleri")
plt.ylabel("y degerleri")
plt.title("x, y grafigi”,
fontdict={
‘family': 'serif’',
‘color': 'red',
‘size': 20
})
loc="right")

Text(1.0, 1.0, 'x, y grafigi')

X, y grafigi

10

y degerleri
Y

x degerleri
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Fontlarla ilgili daha detayli bilgi su adresten alinabilir: https.//matplotlib.org/
stable/gallery/text_labels_and_annotations/fonts_demo_kw.html|

# grafik igerisinde 1zgaralar gosterme
plt.plot(x, np.sin(x), X, np.cos(x), x, x**2)
plt.grid(True, axis='y') #axis='x'sadece x ekseninde izgaralar gosterir

10

# cizgilerin kalinliklarinin ayarlanmasi
plt.plot(x, np.sin(x), x, np.cos(x), x, x**2, linewidth=5);
plt.grid()

10

-3 -2 -1 0 1 2 3

# cizgi stilleri

plt.plot(x, np.sin(x), linestyle='dashed', label='sin', marker = 'x')
plt.plot(x, np.cos(x), linestyle='--', label='cos', marker= 'p')
plt.plot(x, x**2, label='kare', linestyle='-.")

plt.grid()
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plt.legend()
<matplotlib.legend.Legend at 0x23aeffd4748>

Matplotlib kutiphanesindeki grafiklerin tim 6zelliklerini degistirmek mimkunddr.
Diger parametreler icin su adresten bilgi alinabilir: https.//matplotlib.org/
devdocs/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.plot.html

Coklu Figurler Coklu Matplotlib
Grafikleri

Bazi durumlarda birden fazla grafik bir figlr icerisinde verilmek istenebilir.
Bdylece tek seferde okuyucuya birden fazla durumla ilgili 6zet bilgi sunulmus
olunur. Daha 6nceden belirtilen Figure ve Axes kavramlari kullanilarak
Matplotlib icerisinde birden fazla grafik subplot() fonksiyonu ile yerine
getirilebilir. Subplot() fonksiyonu ile istenilen sayida satir ve sttunda grafikler
figlrlere eklenebilir.

Subplot fonksiyonundan 6nce matplotlib kitliphanesindeki iki farkli yaklagimdan
bahsetmekte fayda vardir.

Matlab Tipi Pyplot ile Grafik Cizdirme

Pyplot ile gizdirilen grafik bir hiicre icin degistirilebilir bir grafiktir. Baska
hucrede yeni bir pyplot objesi eklenirse yeni grafikler cizdirilebilir. MATLAB
programindakine benzer sekilde grafik cizdirme yodntemidir. Daha &nce
gosterilen grafikler Pyplot ile cizdirilen grafiklerdir.

Nesne Yonelimli Sekilde Grafik Cizdirme

Matplotlib katiiphanesinin énemli 6zelliklerinden birisi de nesne yoénelimli
programlamaya izin vermesidir. Cizim alani anlamina gelen Figure objesi
Matplotlib kitlphanesinin tepesinde yer alir. Diger elemanlar ise Artist diye
bilinir ve asagidaki gorselde gdsterilen mavi yerler Artist olarak gegcmektedir.
Artistler Axes'ten (Eksenler) olusur. Eksenler ise Axis 6gelerinden olusur.
Eksenler (Axes) grafikleri tutan objelerdir. Bir grafik cizdirebilmek i¢in en az bir
eksenin figlr icerisine eklenmesi gerekmektedir. Axis'ler ise x ve y aksisi olabilir
ya da Uguncu boyut varsa z axisi de devreye girer. Bu nedenle x veya y'deki
limitleri veya cizgileri ayarlamak icin axis 6zelligini kullanmak gerekecektir.
Matplotlib ile daha gelismis ve pratik grafik gizimleri icin bu hiyerarsiyi anlamak
faydali olacaktir.
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Ayrica nesne ydnelimli yapi kullanilarak ¢ok daha hizli ve temiz grafikler
cizilebilir. Hizh grafik gizimleri icin MATLAB stili grafik cizdirmek 6nerilse de
daha detayli isler icin nesne yonelimli yapi énerilmektedir.

# basit bir matplotlib grafigi
fig, ax = plt.subplots() # Tek eksenden olusan bir figur olugturmak igin
ax.plot([1, 2, 3, 4], [1, 4, 2, 3]) #Eksen igerisine bir grafik gizdirmek igin

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x23aeff0a780>]

40

35

30

25

20

15

10

10 15 20 25 30 35 40

print(type(fig))

<class 'matplotlib.figure.Figure'>

help(fig)

Help on Figure in module matplotlib.figure object:

class Figure(matplotlib.artist.Artist)

| Figure(figsize=None, dpi=None, facecolor=None, edgecolor=None,
linewidth=0.0, frameon=None, subplotpars=None, tight_layout=None,
constrained_layout=None)

The top level container for all the plot elements.

I
|
| The Figure instance supports callbacks through a *callbacks* attribute
| which is a "~.CallbackRegistry™ instance. The events you can connect
to

| are 'dpi_changed', and the callback will be called with " func(fig)™"
where

| fig is the “Figure’ instance.
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| Attributes
| __________
fig = plt.figure() # Eksenin olmadidi bir figtr
fig, ax = plt.subplots() # Tek eksenden olusan bir figtr
fig, axs = plt.subplots(2, 2, sharex= True, sharey=True) # 2x2li bir grafik

<Figure size 432x288 with 0 Axes>

10

0.8 1
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0.4

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 02 04 0.6 08 10

100
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0.00
100

0.75 1
0.50 1

025 1

0.00

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

fig, axs = plt.subplots(2, 1, sharex=True) # 2x1 libir grafik ve ortak x axis i
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# Nesne yonelimli grafikler olusturmak igin asagidaki yapi kullanilabilir.
fig, ax = plt.subplots() # Bir eksenden olusan bir figir olugturduk.

ax.

ax

ax

plot(x, np.sin(x), label='siniis') # Eksenin igerisine grafik gizdirmek igin

.plot(x, np.cos(x), label='cosiniis') # Aynieksene baska grafik cizdirmek igin
ax.
ax.
.set_ylabel('y aksisi') # set_ylabel.
ax.
ax.

plot(x, x**2, label="kare') # istenilen kadar grafik ayni eksene eklenebilir.
set_xlabel('x aksisi') # Eksene x etiketi koymak igin

set_title("x ve y Grafigi") # Grafige baslik eklemek igin.
legend() # Etiketleri gostermek igin.

<matplotlib.legend.Legend at 0x23aeede28d0>

x ve y Grafigi
10 1 — siniis
cosinus
8 —— kare
6
i
i
o
™ 4
.
2
D -
-3 -2 -1 0 1 2 3
x aksisi

# ya da ayni islemi daha énce gosterdigimiz gibi de yapabilirdik.

plt.plot(x, np.sin(x), label='siniis') # Eksenin igerisine grafik gizdirmek icin
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plt.plot(x, np.cos(x), label='cosinlis') # Aynieksene bagka grafik gizdirmek igin
plt.plot(x, x**2, label='kare') #istenilen kadar grafik ayni eksene eklenebilir.
plt.xlabel('x aksisi') # set_xlabel degisti

plt.ylabel('y aksisi') # set_ylabel degisti.

plt.title("x ve y Grafigi") # set_title degisti.

plt.legend() # Etiketleri gostermek igin.
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<matplotlib.legend.Legend at 0x23af06fa898>

10 1

y aksisi

x ve y Grafigi

—— sinus
cosinus
—— kare

x aksisi

fig, ax = plt.subplots(1, 2) # bir satir iki situndan olusan iki grafik ekledik.
ax[@].plot(x, np.sin(x)) #ilk eksene grafik gizdirmek icin
ax[1].plot(x, np.cos(x)) # ikincieksene grafik gizdirdik.

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x23af060b550>]
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fig, ax = plt.subplots(2, 2) # ikisatr iki situndan olusan iki grafik ekledik.
ax[0,0].plot(x, np.sin(x), label="sin") # birinci satir birinci situndaki grafik

ax[@][1].plot(x, np.cos(x)) # ikinci eksene grafik cizdirdik.
ax[1][0].plot(x, x**2)
ax[1][1].plot(x, x**3)

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x23af09c14a8>]

11 11

0- 0
_l T T T _l L T T
=2 0 2 -2 0

10 A

20 1

5 01

=20 1
0_ T T T T T
-2 0 2 -2 0

type(ax) # ax nesnesi bir NumPy dizisidir. icerisinde Matplotlib nesneleri bulunmaktadir

numpy.ndarray

type(ax[e][@])

matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot

MATLAB stili pyplot grafik cizdirmede birden fazla eksende grafik cizdiriimek

istenirse asagidaki yapi kullanilabilir.

plt.subplot(121) # Bir satir iki situnlu bir yapida birinci grafigi gizdir.
plt.plot(x, np.sin(x))

plt.subplot(122) # ikinci grafik

plt.plot(x, np.cos(x))

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x23af0a504e0>]
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100 1 100
0.75 0.75 1
0.50 1 0.50 4
0.25 A 0.25
0.00 0.00
-0.25 4 —0.25
—-0.50 1 -0.50
-0.75 1 —-0.75
-1.00 —1.00

-2

T

-2

Izgaralar ile Subplot Cizdirme

Yaygin kullanim icin benzer 6lgilerde eksenler ile calismak her ne kadar
yeterli olsa da Matplotlib istenilen boyutlarda eksenler olusturmak igin imkan
sunmaktadir. plt.subplot() fonksiyonu satir, situn ve indeks degerlerinden
olusan 3 tam sayi deg@eri almaktaydi. Tam sayi degerleri eksenin kapsayacagi
1zgara dilimi ile ilgili bilgiyi vermemektedir.

for i in range(1,5):
plt.subplot(2,2,1i) # 2 satir 2 sttun eksenlerin i. ekseni
plt.text(0.5, 0.5, str(i))

100 100
0.75 1 0.75
0.50 1 0.50 1
0.25 1 0.25 1
0.00 T T T T 0.00 T T T T
00 02 04 06 08 10 _ O 02 04 06 08 10
100 100
0.75 1 0.75
0.50 1 0.50
0.25 1 0.25 1
0.00 T T T T 0.00 T T T T
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

Birden fazla subplot cizdirmek igin plt.subplots() fonksiyonu kullanilir. Bu
durumda 1zgara icerisindeki tim konumlar kullanilabilir hale gelir. Yukaridaki
ornegi ortak x ve y icin yapmak istersek asagidaki yapiyi kullanabiliriz.
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plt.subplot2grid() Fonksiyonu

Izgaralarin igerisine istenilen boyutlarda grafikler eklemek icin subplot2grid()
fonksiyonu kullanilabilir. Bu fonksiyon sirasiyla shape, location, rowspan,
colspan parametrelerini alir.

shape: satir ve situn degerleri alir. Birinci girdi satir sayisini ikinci girdi sttun
sayisini gosterir.

loc: 2 tam sayi alir. Izgara icerisinde nereye yerlestirilecegini belirler.
rowspan: Sag tarafa dogru ne kadar genisleyecegini belirtir.
colspan: Asagdi dogru ne kadar genisleyecegini belirler.

al = plt.subplot2grid((3,3),(0,0),colspan = 2) # 3x3 ik bir 1izgarada 1. satir
birinci stitunda iki sttun git.

a2 = plt.subplot2grid((3,3),(0,2), rowspan = 3)

a3 = plt.subplot2grid((3,3),(1,0),rowspan = 2, colspan = 2)

X = np.arange(1,10)

a2.plot(x, x*x)

a2.set_title('square')

al.plot(x, np.exp(x))

al.set_title('exp')

a3.plot(x, np.log(x))

a3.set_title('log")

plt.tight_layout()

plt.show()
exp square
5000 &
0 . - , . ©
2 4 6 8 .
lo
9 50
20
40
15 5
10 2
05 10
0.0 0
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Grafiklere Farkli Elemanlar Ekleme

Grafikler icerisinde isaretleyici, metin, sekil gibi elemanlar eklenmek istenirse
asagidaki yapilar kullanilabilir.

Metin Ekleme

Daha 6nceden gosterilen xlabel(), ylabel(), title() gibi fonksiyonlar figlr
icerisine metin eklemekte kullaniimisti. Bu fonksiyonlara benzer sekilde text()
fonksiyonu istenilen bir koordinata metin eklenmesini saglar.

plt.plot([1,2,3])
plt.text(1,2,"x=1, y=2", bbox={'facecolor': 'red', 'alpha': @.1})
plt.grid() #Konumlar daha rahat gérebilmek igin

3.00 1

000 025 050 075 100 125 150 175 200

Legend() Fonksiyonu

Daha 6nce kullanilan bu fonksiyon ile daha dnceden etiket veriimemis olan
grafiklere sirasi ile etiket verilebilir. Konumu ile ilgili loc parametresine (best,
upper right, upper left, right, center, lower center) gibi degerler verilebilir.

plt.plot(x, np.sin(x))

plt.plot(x, np.cos(x))

plt.plot(x, x**2)

plt.legend(['sinis', 'cosiniis', 'kare'], loc = 'upper left')

<matplotlib.legend.Legend at 0x23af1daf4e0>
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Annotate Fonksiyonu
Grafik icerisinde bir noktaya dikkat cekmek icin kullanihr.

fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111)

t = np.arange(0.0, 5.0, 0.01)
s = np.cos(2*np.pi*t)
line, = ax.plot(t, s, lw=2)

ax.annotate('lokal max', xy=(2, 1), xytext=(3, 1.5),
arrowprops=dict(facecolor="black', shrink=0.05),

)

ax.set_ylim(-2,2)
plt.show()

20

15 lokal max

10
0.5

0.0 1

-1.0 1

-1.5
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Bazi Sihirli Fonksiyonlar

Jupyter notebooklarda kullanilabilecek bir takim sihirli fonksiyonlar (magic
functions) ile kolay bir kullanim saglanabilir. Matplotlib kitlphanesinde
kullanilabilecek sihirli fonksiyonlardan bazilarn su sekildedir.

%matplotlib inline sihirli komutu ile gorsellerin notebook icerisinde gosterilmesi
saglanir.

%matplotlib notebook interaktif grafikler icin kullanilir.
%matplotlib qt interaktif kullanimlar icindir.

Figure 1 n

101 — sinis
cosinus
— kare

gmatplotlib inline

plt.plot(x, np.sin(x))

plt.plot(x, np.cos(x))

plt.plot(x, x**2)

plt.legend(['sinis', 'cosinis', 'kare'], loc = 'upper left')

<matplotlib.legend.Legend at 0x23af23f94e0>
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# Diger sihirli fonksiyonlari listelemek igin
%lsmagic

Available line magics:

%alias %alias_magic %autocall %automagic %autosave %bookmark %cd %clear %cls %colors
%config %connect_info %copy %ddir %debug %dhist %dirs %doctest_mode %echo %ed
%edit %env %gui %hist %history %killbgscripts %ldir %less %load %load_ext %loadpy
%logoff %logon %logstart %logstate %logstop %ls %lsmagic %macro %magic %matplotlib
%mkdir %more %notebook %page %pastebin %pdb %pdef %pdoc %pfile %pinfo %pinfo2
%popd %pprint %precision %profile %prun %psearch %psource %pushd %pwd %pycat
%pylab %atconsole %quickref %recall %rehashx %reload_ext %ren %rep %rerun %reset
%reset_selective %rmdir %run %save %sc %set_env %store %sx %system %tb %time %timeit
%unalias %unload_ext %who %who_Is %whos %xdel %xmode

Available cell magics:

% %! %%HTML %%SVG %%bash %%capture %%cmd %%debug %%file %%html %%javascript
%%js %%latex %%perl %%prun %%pypy %%python %%python2 %%python3 % %ruby
%%script %%sh %%svg %%sx %%system %%time %%timeit % %writefile

Automagic is ON, % prefix IS NOT needed for line magics.

# Ornegin whos sihirli fonksiyonu kullanilan degiskenleri listeler

Jwhos

Variable Type Data/Info

json module <module ‘json' from 'D:\<...>\lib\\json\\__init__.py'>

np module <module 'numpy' from 'D:\<...>ges\numpy\__init__.py'>
pd module <module 'pandas' from 'D:<...>es\\pandas\__init__.py'>
plt module <module 'matplotlib.pyplo<...>\matplotlib\\pyplot.py'>

X ndarray 20: 20 elems, type ‘float64", 160 bytes

yapf_reformat  function <function yapf_reformat at 0x00000191089AC7B8>
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Grafiklerin Kaydedilmesi

Eger cizilen grafikler egitim amacli veya Jupyter notebook icerisinde gosterim
amagch kullanilacaksa Jupyter notebook i¢erisinde birakilabilir. Ancak grafikler,
baska bir yerde; érneg@in yayinda, raporda, dokiimanda kullanilacaksa disari
aktarilmasi gerekecektir. Béylece ¢6zUnlrligu yiksek grafikler uretilerek
doklimanlarda kullanilabilir. Eger cizilen grafiklerin kodlari da saklanmak
isteniyorsa %save sihirli fonksiyonu kullanilabilir.

Daha fazla sihirli fonksiyonlar icin su adres ziyaret edilebilir: https:/ipython.
readthedocs.io/en/stable/interactive/magics.html

%save?
Docstring:
Save a set of lines or a macro to a given filename.

Usage:
%save [options] filename n1-n2 n3-n4 ... n5 .. n6 ...

Options:
-r: use 'raw' input. By default, the 'processed' history is used,
so that magics are loaded in their transformed version to valid
Python. If this option is given, the raw input as typed as the

command line is used instead.

-f: force overwrite. If file exists, %save will prompt for overwrite
unless -f is given.

-a: append to the file instead of overwriting it.

This function uses the same syntax as %history for input ranges,
then saves the lines to the filename you specify.

It adds a '.py' extension to the file if you don't do so yourself, and
it asks for confirmation before overwriting existing files.

If “-r° option is used, the default extension is ".ipy".
File: d:\miniconda3\1lib\site-packages\ipython\core\magics\code.py
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% save sin_cos_grafigi 63 # 115. galistirilan hiicredeki kodlari kaydetmek igin,
plt.plot(x, np.sin(x))

plt.plot(x, np.cos(x))

plt.plot(x, x**2)

plt.legend(['sinls', 'cosinlis', 'kare'], loc = 'upper left')

File “sin_cos_grafigi.py" exists. Overwrite (y/[N])? y The following commands were written to file
“sin_cos_grafigi.py": get_ipython().magic('save sin_cos_grafigi 115 # 115. galistirilan hticredeki kodlari
kaydetmek igin') plt.plot(x, np.sin(x)) plt.plot(x, np.cos(x)) plt.plot(x, x**2) plt.legend(['sinUs', 'cosinis',
'kare'], loc = 'upper left))

<matplotlib.legend.Legend at 0x23af24e4c50>

80 { — sinis
cosinis //

kare
60 /

20 A /

% load sin_cos_grafigi.py # yazilan kodlarin geri gagriimasi igin

savefig() Fonksiyonu

Matplotlib  kitiphanesinde grafikleri resim olarak kaydetmek, grafikleri
gostermek kadar kolaydir. Grafikleri jpeg, png gibi formatlarda kaydetmek igin
savefig() fonksiyonu kullanilabilir. savefig() fonksiyonu icerisine parametre
olarak grafigin yolu ve ismi verilmelidir, bu parametre fname olarak verilir.
fname disinda kullanilabilecek diger bazi parametreler asagida verilmistir.

dpi=None: Gorintinin ¢6zindrligu, 6érnegin 300 dpi (ing basina disen nokta
sayisl)

Sekil 6-3: Farkl dpi deg@erleri
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transparent=False: True degeri verildiginde grafigin arka plani transparan hale
getirilir.

bbox_inches=None: Grafik cevresindeki sinirlar ile ilgilidir. bbox_
inches="tight' genellikle ideal sonuglar verir.

PNG formati internet kullanimlari ve gizim grafikleri icin daha uygundur. JPG
formati ise daha sikistirimis bir resim formatidir. Bu nedenle daha kiguk
boyutlarda gérintilerin kaydedilmesini saglar. Eger daha kiglk boyutlu
resimler ile calisiimak isteniyorsa JPG formati tercih edilebilir. SVG formati
ise vektorel gorintiilerde kullanilan ve diger formatlara gére boyutu yiksek bir
secimdir.

plt.plot(x, np.sin(x))

plt.plot(x, np.cos(x))

plt.plot(x, x**2)

plt.legend(['sinis', 'cosinis', 'kare'], loc = 'upper left')
plt.savefig('sin_cos_grafigi.png', dpi=300)

B0 { — sinds
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kare
m 4
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-
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0 - ———

plt.plot(x, np.sin(x))

plt.plot(x, np.cos(x))

plt.plot(x, x**2)

plt.legend(['sinis', 'cosinis', 'kare'], loc = 'upper left')
plt.savefig('sin_cos_grafigi_transparent.png', dpi=300, transparent=True)
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Renk kodlari ile hizli bir sekilde grafikteki renkler degistirilebilir. Renk kodlar
asagida paylasiimistir.

e r(red)

* g(green)
e b(blue)
e c(cyan)
e k(black)
e w(white)

plt.plot(x, np.sin(x))

plt.plot(x, np.cos(x))

plt.plot(x, x**2)

plt.legend(['sinlis', 'cosinilis', 'kare'], loc = 'upper left')

plt.savefig('sin_cos_grafigi_transparent.png', dpi=300,
transparent=True, facecolor='b") # dnrenk mavi

80 { —— siniis
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Grafik Cesitleri
Matplotlib icerisinde hemen hemen bilindik tim grafik ¢cesidi gizdirilebilir. Burada
grafik cesitlerine 6rnek olarak asagidaki cesitler gosterilecektir.

Histogram

x aksis'indeki verilerin dikdértgen seklinde cizdirildigi grafik cesididir. Bu
nedenle kesikli verilerle kullaniimasi gerekmektedir. Eger surekli veriler s6z
konusu ise surekli veriler bins denilen cergevelere ayrilir. hist() fonksiyonu
ile cizdirilebilir. hist() fonksiyonu n, bins, patches gibi parametreler alir. Yani
histogram ile gruplu verilerin grafigi cizilebilir. Ornegin kadin ve erkekler iligkin
yaslar histogram grafigi olarak asagidaki gibi gizdirilebilir.

kadin_yaslar = np.random.randint(low=1,high=75,size=100)
plt.hist(kadin_yaslar,label="kadin yaslari')
plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x1910c5141d0>

17,5 B kadin yaslan

erkek_yaslar = np.random.randint(low=1,high=75,size=100)
plt.hist(kadin_yaslar,label="kadin yaslari', alpha=0.5)
plt.hist(erkek_yaslar,label="erkek yaslari', alpha=0.5)
plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x1910c8f7f98>
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17.5 S kadin yaslan
erkek yaslan

plt.hist([erkek_yaslar, kadin_yaslar], label=['erkek', 'kadin'])
plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x1910c46f9b0>

16 1

Ayni  sekilde histogram grafikleri olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
gizdirilmesinde de kullanilabilir. Ornegin normal dagilima uyan bir veri dizisinin
grafigi asagidaki gizdirilebilir.

np.random.seed(12345)
x_normal = np.random.normal(size=100) # normal dagiima uyan 100 veri

plt.hist(x_normal, density=True, bins=30) # density=False" sayilar alacakti. Oranlari
aldik

plt.ylabel('Olasiliklar")
plt.xlabel('Veriler');
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Olasiliklar
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np.random.seed(12345)

x_normal = np.random.normal(size=10000) # normal dagiima uyan 10000 veri
plt.hist(x_normal, density=True, bins=3@) # density=False" sayilar alacak.
Oranlari aldik

plt.ylabel('Olasiliklar')

plt.xlabel('Veriler');
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Cubuk Grafikleri

Yaygin bir kullanima sahiptir. Histogram grafiklerinden farkli yani x aksisindeki
degerlerin kategorik degil, nimerik degerler almasidir. bar() fonksiyonu ile
cizim yapilabilir. Diger grafiklerdeki benzer parametreler burada da gecerlidir.
Ornegin align parametresi ile verinin cubugun ortasindan gecmesi istendigi
durumda kullanilabilir. Ya da orientation parametresi ile ¢ubuklar dikey
eksende mi olsun yatay eksende mi, bununla ilgili ayarlama icin kullanilabilir.
Genellikle 6lcim degerinin nasil degistigi gorilmek icin kullanilir. x degerlerine
karsilik gelen y degerlerine kadar bir gubuk cizilir.

x1_koordinatlari = np.random.randint(10, size=20)
y1_koordinatlari = np.random.randint(5,size=20)

x2_koordinatlari = np.random.randint(10, size=20)
y2_koordinatlari = np.random.randint(5,size=20)

plt.bar(x1_koordinatlari,yl_koordinatlari,label="grup 1')

<BarContainer object of 20 artists>
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15 1
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Bunun yani sira ¢ubuk grafikleri kategorik veriler igin de kullanilabilir. Bunun
icin;

x_bar = np.random.randint(5,size=5)

plt.bar(x_bar, np.arange(5))

plt.xticks(np.arange(5),['bir', "iki", "l¢", 'dort', 'bes']) # kategoriler ayrica
verilebilir.
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bir iki i dort bes

Diger grafik cesitleri su sekilde verilebilir:
e pie pasta grafikleri
e scatter dagihm grafikleri
* boxplot kutu grafikleri

Stil Dosyalari ile Calismak

Matplotlib kitiphanesinde bir dokiimanda duzenli bir sekilde renk ve gorsel
secenekleri kullanmak icin stiller kullaniimaktadir. Kutlphane igerisindeki stil
dosyalari plt.style.available komutu ile gdésterilebilir. Tercih edilen stil plt.
style.use() komutu ile secilebilir. Bir dokimanda cizilen grafiklerin renkleri,
yazi fontlari, font baydkltkleri, 1zgara sekilleri gibi tasarim ézelliklerinin benzer
sekilde olmasi beklenir.

Diger stiller ile ilgili bilgi su adresten alinabilir: https./matplotlib.org/stable/
gallery/style_sheets/style_sheets_reference.html

plt.style.available

['Solarize_Light2',
'_classic_test_patch’,
‘bmh’,

‘classic’,
dark_background',
fast',

fivethirtyeight',
‘ggplot’,
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‘grayscale’,

'seaborn’,
'seaborn-bright’,
‘seaborn-colorblind',
'seaborn-dark’,
'seaborn-dark-palette’,
‘seaborn-darkgrid’,
'seaborn-deep’,
'seaborn-muted’,
‘seaborn-notebook’,
'seaborn-paper’,
‘seaborn-pastel’,
'seaborn-poster’,
‘seaborn-talk’,
'seaborn-ticks',
'seaborn-white',
'seaborn-whitegrid',
‘tableau-colorblind10']

Axes Utle

Slioms

TRRRRRKS ]
- :0:0:0:0:0}:0 ‘ & l
.~ QROXXXAXD

Sekil 6-4: Bazi stil drnekleri

plt.style.use('ggplot')

np.random.seed(12345)

x_normal = np.random.normal(size=10000) # normal dagilima uyan 10000 veri
plt.hist(x_normal, density=True, bins=30) # density=False" sayilar alacakti. Oranlari
aldik

plt.ylabel('Olasiliklar")

plt.xlabel('Veriler")
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035 -

0.30 -

0.25 -

0.20 -

Olasiliklar

Veriler

Ozet

Bu bélimde veri gorsellestirmede kullanilan programlardan olan Matplotlib
kitiphanesi incelenmistir. Veri madenciliginde verilerin goérsel sekilde
sunulmasi 6nem arz etmektedir. Bu nedenle veri gorsellestirme araglarindan
etkili bir sekilde yararlanmak gereklidir. Bu bélimde anlatilan gérsellestirme
teknikler ilerleyen bélimlerde kullanilacak olan tekniklerdir.

Kaynaklar

1. “Usage Guide — Matplotlib 3.4.1 documentation”, https://matplotlib.org/stable/
tutorials/introductory/usage.html#sphx-glr-tutorials-introductory-usage-py.
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BOLUM 7

SCIKIT-LEARN VE MAKINE
OGRENMESI

Bu boélimde genellikle makine 6grenmesi kitliphanesi olarak bilinen Scikit-
Learn kutiphanesinden bahsedilecektir. Makine &grenmesi uygulamalari
icin Pandas, NumPy ve Matplotlib kutlphaneleri birlikte kullanilarak bir
model gelistirilebilir. Ancak bu durumda makine 6grenmesi uygulamasi igin
fonksiyonlari tekrar tekrar yazmak gereklidir. Scikit-Learn kltliphanesi, makine
o6grenmesi sulreglerini icerdigi fonksiyonlar ve matematiksel hesaplamalari
sayesinde pratik birtakim ydéntemler sunmaktadir. Bu kitiphane veri bilimi
sureclerini kolay bir sekilde yerine getirebilmek icin tasarlanmistir. Bu bélimde
oncelikle makine 6grenmesi hakkinda teorik bilgi verilecektir. Ardindan Scikit-
Learn kitlphanesi ile makine 6grenmesi konularina bakilacaktir.

Makine Ogrenmesine Giris

Makine 6Jrenmesi ya da yapay 6grenme gec¢mis verilerden faydalanarak
gelecekteki verilerin dngériilmesi, yani gegmis verilerden 6grenmesi anlamina
gelmektedir. Ginumuzde verilerin toplanmasi ve depolanmasindan ziyade
veriden bilgi Uretme g¢alismalari daha degerli bir konuma sahiptir. Yani verinin
dénldsuimu, yapisal olmayan verilerin yapisal formata getiriimesi, verinin
kullanilabilir hale getirilmesi, gizli bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi ¢alismalari 6n
plana ¢ikmaktadir. Makine 6grenmesi yapay zekanin uygulama alanlarindan
birisidir. Makine 6grenmesinin daha spesifik bir alani ise derin 6grenmedir.
Derin 6grenmede gorintl isleme, ses tanima, akilli robotlar gibi alanlarda
calismalar gerceklestirilir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda ise genellikle
veri setlerinden bilgi ¢ikariimaya calisilir.
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Makine 6grenmesi uygulamasi igin e-postalarin spam veya spam olmama
olarak iki ayrilmasi &rnek olarak verilebilir. Daha &énceden goénderilen
ve kullanicilar tarafindan spam olarak isaretlenen veya isaretlenmeyen
e-postalardan ¢ikarim yapilarak yeni e-postalar icin bir siniflandirma yapilabilir.
Bu tip calismalar siniflandirma veya goézetimli 6grenme calismalari olarak
bilinmektedir. Siniflandirma ¢alismalarinda ge¢cmisteki verilerin etiketleri ya da
hedef degiskeninin degerlerinin bilindigi varsayilir. Hedef degiskenin degerleri
bilinmiyor ve tahmin edilmeye c¢alisiliyorsa bu tip ¢alismalar da gézetimsiz
6grenme calismalari olarak bilinmektedir.

Makine Ogrenmesinde Temel Kavramlar

Daha 6nce veri madenciliginin kalbinde veri vardir, denilmisti. Makine
6grenmesinin en énemli kavrami ise 6grenme tanimidir. Yapay 6grenmede
insanlar ya da hayvanlarin 6grenme mekanizmalari taklit edilerek makineler
Uzerinde uygulanmak istenir. Makine 6grenmesindeki esas amag genellestirme
kabiliyeti olan modeller ortaya koymaktir. Ornegin 100 hastaya ait hastalik
verilerinin hastaneye yeni gelecek kisilerde de ayni &zelliklerin olmasi
durumunda hasta olup olmadigina bakilabilir. Bu isleme genellestirme islemi
denilir. Hasta veri seti 6rne@inde oldugu gibi eger veri seti ¢ikti degiskenine
sahipse bu 6grenme tipine gbzetimli 6grenme denilir. Gézetimli 6grenmede
siniflandirma ¢aligsmalari gerceklestirilir. Veri setindeki gdzlemlerin her biri girdi
degiskenlerine (x) ve cikti degiskenine (y) sahiptir. Dolayisiyla, siniflandirma
calismalarinda x noktalariyla y noktasi aciklanmaya calisilir.

Makine ©6grenmesi modellerinde ayrica cikti degiskenin sayilabilir ya da
sayllamaz olmasi ile de ilgilenilir. EGer sayilabilir (kantitatif) cikti degiskeni
varsa bu durumda regresyon calismalar gergeklestirilir. Eger c¢ikti degiskeni
sayllamaz (kalitatif) veri tipinde ise bu durumda siniflandirma calismalari
gerceklestirilir. Regresyon calismalarinda girdi degiskeni kategorik veya
nimerik veri tipinde olabilir. Ancak cikti degiskeninin nimerik veri tipinde
olmasi gereklidir. Cikti degiskeninin nimerik olmasi halinde eger siniflandirma
calismasi yapilmak istenirse veriler kategorik héale dondstirdlerek islem
yapilabilir. Ornegin cikti degiskeni 1-60 arasindaki yaslardan olusuyorsa
0-20 ¢ocuk, 20-40 geng, 40 ve sonrasl orta yash denilerek bir kategorizasyon
yapilabilir. Béylece problem siniflandirma problemi olarak ele alinabilir. Bu
bélimde makine 6drenmesi yaklasimlari goésterilecek ve regresyon analizi ile
ilgili detayli inceleme bir sonraki bélimde verilecektir.
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Siniflandirma c¢alismalari icin kullanilacak veri setini olusturmak veya elde
etmek kolay olmaz. Clinki bazi durumlarda ¢ikti degiskeninin bilinmesi maliyetli
olabilir. Ornegin bir hastaliga ait veri setinde cikti degiskeni kisinin hasta/hasta
degil durumlari olsun. Bu durumda hastalik teshisi gerceklestikten sonra veri
seti olusabilecektir. Yani veri setindeki her kisi icin hastalik teshisinin yapilmis
olmasi gereklidir. Bu da hastalik teshisi icin zaman ve para maliyetini getirir. Bu
nedenle veri setinde ¢ikti degiskeninin olmamasi durumunda da kullanilabilecek
modellere ihtiya¢ vardir. Bu modeller gézetimsiz 6grenme modelleri olarak
bilinir. G6zetimsiz 6grenme modellerinde kullanilan veri setlerine ¢ikti degiskeni
olmadigi icin etiketsiz veri setleri de denilebilir. Gézetimsiz 6grenmenin en
onemli 6rnegi kiimeleme calismalaridir. Kimeleme c¢alismalarinda, daha
Once veriler arasindaki uzaklik ve yakinlk dlgdleri ile veri noktalar arasindaki
yakinliklar ortaya koyularak benzer veriler ayni gruplara atanir. Gézetimsiz
6grenme calismalar bir kesif calismasidir. Bu kesif calismasinda veriler
arasindaki iligkiler, yakinliklar veya uzakliklar énemli yer tutar.

Diger bir 6grenme cesidi ise yari goézetimli 6grenmedir. Bu cesitte hem
gozetimli hem de goézetimsiz 6grenmedeki avantajlardan yararlanilir. Kigik
miktarda etiketli, buytk miktarda etiketsiz verilerin olmasi durumunda yari
gozetimli 6grenme modelleri kullanilabilir. Bunun disinda takviyeli 6grenme
cesidi de yine makine 6grenmesindeki diger bir 6grenme modelidir. Takviyeli
6grenme modelleri daha ¢ok oyunlarda kullanilan bir modeldir. Bu modelde
6dul-ceza sistemleri ile 6grenmelerin daha iyi hale gelmesi saglanir.

Egitim ve Test Setleri

Gozetimli 6grenmede kullanilan veri seti 6grenmenin gergeklestirildigi egitim
seti ve 6grenmenin test edildigi test seti olarak ikiye ayriimaktadir. Birinci set
egitim seti, burada algoritmanin &3renme gergeklestirecegi veriler bulunur.
Siniflandirmada 6zellikler ve hedef degiskenlerin oldugu bir settir. Test veri seti
ise yine ayni sekilde gézlem degerlerinden olusur. Ancak bu set egitime girmez.
Onun yerine egitilen algoritmanin ne kadar iyi calistigi ile ilgili kullanilir. Egitim ve
test setleri birbirinden bagimsiz olmalidir. Yani ortak veri icermemelidir. Clnk
ortak veri olmasi durumunda egitim setinin ezberlenmesi durumu séz konusu
olabilir. Makine 6grenmesinde karsilasilan énemli problemlerden birisi modelin
ezberlemesidir. ingilizcede ezberleme olayina "over-fitting" denilir. Turkcede
asiri 6grenme olarak da isimlendirilebilir. Model egitim slrecinde ezberler
ise performansi yeni gelecek veriler icin daha kétu olacaktir. Ezberlemeden
kacinmak igin neler yapilacagi ile ilgili detayli bilgi daha sonra verilecektir.
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Bu iki set disinda ayrica tguncl bir setten de bahsedilebilir. O da validasyon
veya dogrulama setidir. Bu setin kullanim amaci modelin parametrelerini
diizenlemektir. Modelin parametrelerine ingilizcede hyperparameters denilir.
Algoritmanin performansi test seti Uzerinden degerlendirilir, performans
degerlendirmesi dogrulama seti Uzerinden yapiimamalidir. Genel olarak
egitim, test ve dogrulama setlerinin ayrimi igin bir oran vermek dogru degildir.
Her model igin farklilik arz edebilir. Bir oran s6ylemek sart ise, egitim seti icin
%50-60, test seti icin %20-30 ve dogrulama seti icin %20-30 araliginda veriler
kullanilabilir denilebilir.

Capraz Dogrulama

Algoritmanin performansinin test edilebilmesi icin kullanilabilecek bir ydntemdir.
Bu ybéntemde veri seti belirli sayida parcaya bélunur. Bélinen parcalardan
bir parca test veri seti olarak kullanilir. Diger pargalar egitim veri seti olarak
kullanilir. Bu sayede tiim parcalar kullanilacak sekilde egitimin performansi
test edilmis olunur. Parga sayisina ingilizcede "fold" denilir. Yani "10-folds
cross validation" 10 pargali capraz dogrulama demektir. Asagidaki gérselde
capraz dogrulamaya iliskin bir sekil paylasiimistir. Géraldigu gibi esit pargalara
bélinen veri setinde tim parcalar test amaciyla kullanilacak sekilde bir
dogrulama gerceklestiriimektedir.

Capraz Dogrulama 1 Test |EGitim|Egitim [EGitim|Egitim

Capraz Dogrulama 2 Egitim| Test |EQitim|Egitim|Egitim

Capraz Dogrulama 3 Egitim|Eg@itim| Test |Egitim|Egitim

Capraz Dogrulama 4 EQitim[E@itim|Egitim| Test [Egitim

Capraz Dogrulama 5 Egitim [Egitim|EQitim|Egitim| Test

Sekil 7-1: Capraz dogrulamada kullanilan egitim ve test setleri
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Performans Olgiitleri

Egitim setinde gerceklesen Ogrenmenin test setinde 6grenme derecesi
ile performans olgitleri hesaplanmaktadir. Ele alinan makine 6grenmesi
uygulamasina goére performans olgitleri farkliik goéstermektedir. Ornegin
kategorik hedef degiskeninin oldugu siniflandirma problemlerinde genel olarak
kullanilan performans 6lgutleri icin su érnekler verilebilir.

Karigiklik matrisi siniflarin dogru tahmin edilip edilmedigi hakkinda bilgi veren
bir matristir. Asagidaki gérselde goésterildigi gibi TP (True Pozitive) dogru tahmin
edilen pozitif verilerin sayisini, FP (False Positive) yanlis tahmin edilen negatif
sayisini, FN (False Negative) yanlis tahmin edilen negatif degerlerin, TN (True
Negative) ise dogru tahmin edilen negatif degerlerin sayisini gdstermektedir.

Gerceklesen

True | False
Taiagn Pozitif | Pozitif
False | True

Negatif | Negatif

Sekil 7-2: Karigiklik matrisi

Karisiklik matrisi ile hesaplanacak performans olgutlerinden ilki dogruluk
skorudur. ingilizcede Accuracy Score olarak gecer. Toplam dogru tahminlerin
sayisinin toplam sayiya bélinerek hesaplanir. En fazla kullanilan performans
6lgusi olmasina ragmen tek basina kullaniimasi yeterli olmayabilir. Eger cikti
degerlerinin sayisi birbirinden ¢ok farkli ise dogruluk skoru iyi sonuglar vermez.
Bu durumda kesinlik, duyarlihk ve F1 skoru 6lgutlerine bakilabilir. Kesinlik
(precision) degerinde pozitif tahmin edilenlerin tim pozitifler igerisindeki orani
hesaplanir. Kesinlik skoru ile FP yani yanlis tahmin edilen pozitif degerlere
dikkat cekilir. Diger 6l¢t ise duyarhlik (recall) performans élgistdur. Bu 6lgitte
ise yanlis tahmin edilen negatif degerlere dikkat cekilir. iki &lgiitiin bir arada
kullanildigi F1 skoru ise diger bir performans 6l¢isudir. Performans 6lgitlerinin
formilasyonu asagida verilmistir.

dogruluk = TP+TN /TP +FP+TN + FN
kesinlik = TP/(TP + FP)
duyarlilik = TP/(TP + FN)
F1 = 2 X (kesinlik X duyarlilik) /(kesinlik + duyarlilik)
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Regresyon Analizinde Performans Olcitleri

Regresyon analizinde hedef degiskenler sirekli veriler oldugu igin karisiklik
matrisi kullanilamaz. Regresyon analizinde gerceklesen ile tahmin edilen
arasindaki farka hata terimi denilir. Hata terimi asagidaki goérseldeki gibi
gOsterilebilir:

error =Y; —Y;

X
Sekil 7-3: Regresyon analizinde hatalar

Regresyonda kullanilan performans élcltlerine asagida yer verilmigtir.

Ortalama Mutlak Hata(Mean Absolute Error): Tahminlerin gercek
deg@erlerden mutlak farkinin ortalamasidir.

1 ~
Ortalama Mutlak Hata: MAE = ;Z?I:ﬂ)’z -9

1 "
Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error): MSE = ;Zlivﬂ(yl' -9
Ortalama Karesel Hatalarin Karekdkii ( Root Mean Squared Error):
1 "
RMSE = |ZEL,(vi —9)°

_ I 0i-9)?
R? Skoru (Determinasyon Katsayisi): N Gi-3)2
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Makine Ogrenmesi Projeleri icin
Uygulanabilecek Adimlar

Makine O6grenmesindeki temel kavramlardan ve ©6rnek calismalardan
bahsettikten sonra bir makine égrenmesi projesi gelistirilirken uygulanabilecek
adimlara yer verilebilir.

Makine 6grenmesinin ilk asamasinda problemin ortaya koyulmasi vardir.
Bu asama bilimsel bir calisma yapilirken genellikle ilk adim olarak bilinir. Bu
asamada problemin c¢6ézimundeki amaclardan, problemin cergevesinden,
sinirliliklarindan ve kapasitesinden bahsedilebilir. Ornedin spam e-postalarin
siniflandirilmasi probleminde amag¢ gelen kutusuna gelecek e-postalarin
filtrelenmesi ve spam e-postalarin spam klasériine gitmesini saglamaktir.
Projenin sinirliliklarina érnek olarak metin iceren e-postalar ya da 50 kelimenin
Uzerinde metin iceren e-postalar gibi kisitlamalar eklenebilir. Bu bilgilerin ortaya
koyulmasi ile problemin tanimlanmasi agsamasi gegilmis olunur.

ikinci asamada verilerin elde edilmesi asamasi vardir. Daha 6nceki bélimlerde
verilerin elde edilebilecegi Ucretli ve Ucretsiz kaynaklardan bahsedilmisti. Kimi
durumda veri setinin internet kaynaklarindan bulunmasi mimkin olmayabilir.
Proje icin 6zel veri seti Uretmek, veri toplamak, verileri istenilen formatta
kaydetmek bu asamada yerine getiriimesi gereken islemlerden olabilir.

Diger asamada veri setinin istatistiksel yontemler ile analiz edilmesi asamasi
vardir. Proje icin belirlenen veya olusturulan ilk veri seti analize baslamadan
Onceki haliyle ham veri seti (raw dataset) olarak isimlendirilir. Ham veri
setinin analize hazir héle getiriimesi icin daha 6nce bahsedilen veri 6nisleme
surecglerinin - calistinimasi gerekmektedir. Ardindan veri seti icerisinde
anlamli iligkilerin ortaya cikariimasi icin korelasyon gibi &lcutlerin ortaya
koyulmasi gerekebilir. Eger bir regresyon calismasi yapilacaksa bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyonun diusik bagimsiz degisken ile bagimh
degisken arasindaki korelasyonun ise yilksek olmasi istenir. Bu cercevede
bir analiz gerceklestirilerek bazi bagimsiz degiskenlerin analizden g¢ikariimasi
saglanabilir. Ayrica 6zellikler setindeki hedef degiskenle alakasiz oldugu
disUnilen degiskenler de sistemden c¢ikariimalidir. Spam e-posta érneginde
e-postalar gdnderen kisilerin cinsiyetine bakmak gereksizdir. Cinsiyet
6zelliginin veri setinden ve Ozellikler kimesinden ¢ikariimasi basta distnudlmesi
gereken bir sure¢ olmalidir. Bunun gibi varsa baska alakasiz 6zellikler bunlarin
tespit edilerek analizden c¢ikariimasi 6grenmenin kalitesine olumlu yénde etki
edecektir. Bu asamada 6zellik ¢ikarimi, ézellik mihendisligi gibi yéntemlerden
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faydalaniimalidir. Ozellikler setine karar verildikten sonra ise veri setinin egitim
ve test seti ya da gerekli gorilirse dogrulama veri seti olarak ayrilmasi islemine
gecilebilir.

Sonraki asamada makine 6grenmesi algoritmasinin ortaya koyulmasi
var. Modelin segilmesi ile modelin diger modeller ile kiyaslanmasi, modelin
performans degerlendirmesi gibi siirecler bu asamada yerine getirilir.

Modeldeki parametrelerin ayarlanmasi, optimizasyonu suregleri, modelin
secilmesinden sonra gerceklestirilecek asamadir. Bu asamada parametre
optimizasyonu veya hiperparametrelerin belirlenmesi islemleri igin literatirde
gelistirilmis yéntemlerden faydalanilabilir. Bu ydntemlere 6rnek olarak “Grid
Search” verilebilir. Bu ybéntem disinda cesitli optimizasyon algoritmalari
da kullanilabilir. Optimizasyon algoritmalari problemin karmasikligina goére
sezgisel veya deterministik yontemler olabilir.

Son asamada ise projenin raporlanmasi ve sonuglarinin uygun sekilde
sunulmasi iglemleri vardir. Bu asamada gerekli istatistiksel testler, capraz
dogrulama sonuglari, sonuglarin gecerlilik testleri gibi analizlerin verilmesi
gerekir.

Yukarida verilen asamalar ayrica sekilde &zetlenmistir. Makine 6grenmesi
projeleri icin bu asamalar yerine getirilebilir. Tabii bu asamalar sart olarak
sOylenemez. Bu asamalar projeden projeye degisiklik gdsterebilir.

Problemi ortaya koyun.
«Tanimi, amaci, gergevesi, gegerliligi, hipotezleri vb.

Veri setini olugturun veya edinin.

»Kaggle, UCI Database, orijinal veri seti.

Verileri anlayim, anlamlandirin

«Onisleme, tanimlayic istatistiksel analiz, veri gérsellestirme, 6zetleme, 6zellik se¢imi

Makine 6grenmesi modellerini ortaya koyun. En iyisinin hangisi olabilecegine karar verin.

+Smiflandirma, kiimeleme gérevleri igin 6grenme algoritmasmin belirlenmesi(model selection), ¢apraz
dogrulama

Parametrelerin ayarlanmas i¢in ¢caligma yapin.

» Algoritmalarm parametrelerini en iyi hale getirmek i¢in yéntemler kullanma.(Fine Tune Parameters,
Hyperparameter Optimization, GridSearch)

Modelinizi olusturun ve ¢aligmanizi raporlandirin.

- Cézimiinizle alakal kapsaml bilgiler, 6grenme ytizdeleri, dogrulama sonuglari(Cross-validation),
sonuglarin gegerlilik testleri

Sekil 7-4: Makine 6grenmesi uygulama adimlari
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Basarisizlik Nedenleri

Makine 6grenmesi calismalari bircok denemeyi, deneme ve yanilmayi, tekrarli
calismalari, stresli islemleri kapsayan zor bir istir. Genel anlamda makine
6grenmesinin zorluklari veri setinden kaynakli veya secilen modelden kaynakli
olabilir. Veri setinin dogru secilmemesi, eksik, hatali, yanlis veriler icermesi gibi
sorunlar makine 6grenmesi calismasini da zora sokabilir. Ayni sekilde veri seti
dogru sekilde elde edilse de ardindan uygulanan modelle ilgili sorunlar ortaya
cikabilir. Makine 6grenmesinde karsilasilan zorluklar su sekilde verilebilir.

* Yeterli verinin olmamasi

* Verilerin kaliteli olmamasi

* Dogru algoritmanin secilmemesi

* Problemin makine 6grenmesi ile ¢dzilmesinin mantikli olmamasi
e Asin 6grenme(Overfitting)

» Az Ogrenme (Underfitting)

Scikit-Learn Kutiphanesi Hakkinda

Scikit-Learn kitlphanesine ge¢gmeden &énce Scikit-Learn ile kullanilan diger
kitlphaneler hakkinda asagidaki bilgiler verilebilir. Verilen kltliphaneler,
bilimsel ¢alismalarda siklikla kullanildigi icin SciKits (Science Kits — Bilim
Aragclari) olarak bilinmektedir." SciKits kitlphaneleri asagidaki gibi listelenebilir.

NumPy: N-Boyutlu diziler ve hesaplama kolayligi saglayan fonksiyonlari
sayesinde 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Pandas: Seriler ve veri gergeveleri veri yapilari ile tablo formatindaki verilerin
manipullasyonu ve analizi icin 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Matplotlib: Verilerin gérsellestiriimesi icin kullaniimaktadir.
SciPy: Bilimsel hesaplamalar igin kullanilan Python kittiphanesidir.

Scikit-Learn kitiphanesi acik kaynak kodlu bir Python kitiiphanesidir. ilk
olarak 2007 yilinda Google Summer of Code etkinliginde David Cournapeau
tarafindan gelistiriimistir. Su anda Google, the Python Software Foundation
ve INRIA tarafindan desteklenen 30’a yakin galisani ile gelistiriimesi devam
etmektedir. Temel olarak NumPy ve SciPy kltliphaneleri Gzerine kurulmustur.
Katuphanenin ana sayfasi http:/scikit-learn.org/ adresinde bulunmaktadir. Ana
sayfada verildigi gibi Scikit-Learn kitliphanesi su sekilde tanimlanabilir.
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Tahmine dayali veri analizi i¢in basit ve verimli araglar

Herkes tarafindan erisilebilir ve ¢esitli baglamlarda yeniden kullanilabilir.

NumPy, SciPy ve Matplotlib tGzerine insa edilmistir.

Acik kaynak kodlu, ticari olarak kullanilabilir - BSD lisansina sahip.

Yine kendi sayfasindan Scikit-Learn kitlphanesinin ¢alistigi alanlar su sekilde

Ozetlenebilir.

Uygulama Alani

Tanim

Uygulamalar

Algoritmalar

Siniflandirma

Nesnenin hangi
kategoriye ait oldugunu
belirleme.

istenmeyen posta

algilama, goériintl tanima.

en yakin komsular,
rastgele orman ve
daha fazlasi...

Regresyon Bir nesneyle iliskili stirekli | ilag tepkisi, hisse senedi | en yakin komsular,
degerli bir 6zniteligi fiyatlari. rastgele orman ve
tahmin etme. daha fazlasi...

Kiimeleme Benzer nesnelerin Musteri segmentasyonu, k-Means, spectral

kiimeler halinde otomatik
gruplandirmasi.

Gruplandirma deneme
sonuglari

clustering, mean-shift,

k-Means, feature
selection, non-negative
matrix factorization

Gorsellestirme, Artan
verimlilik

Boyut Azaltma Dikkate alinmasi gereken
rastgele degigkenlerin

sayisini azaltma.

Parametreleri ve
modelleri karsilastirma,
dogrulama ve segme.

Model Segcme Parametre ayarlama ile

gelistiriimis dogruluk

grid search, gapraz
dogrulama, metrikler

onisleme, 6zellik
ctkarimi

Ozellik ayiklama ve
normallestirme.

Veri Onigleme Metin gibi girig verilerini
makine 6grenimi
algoritmalariyla
kullanmak tizere

donustirme.

Tablo 7-1. Scikit-Learn Uygulama Alanlari

Scikit-Learn kutuphanesinin éne ¢ikmasinin en dnemli nedenlerinden birisi de
iyi belgelendirilmis olmasidir. Makine 6grenmesi metotlari kimi zaman karmasik
matematiksel ifadeler icerebilir. Scikit-Learn olabildigince basit bir sekilde
makine 6grenmesi metotlarini sunmaktadir. Boylece ileri diizey bir matematige
ihtiyac duymadan da makine 6grenmesi uygulamasi gelistirmek mimkin
olabilmektedir.

Bu o&zellikleri sayesinde Scikit-Learn bircok &nemli isletme tarafindan
kullaniimaktadir. Ornegin Spotify, Scikit-Learn kitliphanesi ile misterilerine
yeni muzikler 6nermektedir. Gegmisteki muzik dinlemeleri ve muzik turleri
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hakkindaki veriler kullanilarak dinleyicilere daha énce dinlemedikleri ve dinlemek
isteyebilecekleri mizikler dnerilir. Diger bir 6rnek de not alma uygulamasi olan
Evernote uygulamasidir. Evernote da Scikit-Learn kitiphanesini siklikla
projelerinde kullanmaktadir.

Scikit-Learn Kutuphanesinin Yuklenmesi

Scikit-Learn kultiphanesini  bilgisayara yiklemek icin asagidaki sekilde
gosterilen komutlarin komut istemcisine veya Anaconda Prompt icerisine
yazilmasi gereklidir. Ancak Anaconda yulklemesi gerceklestirilince Scikit-
Learn kltuphanesi de yikli gelmektedir. O nedenle yeniden yilklenmesine
gerek yoktur. Eger farkh bir ortamda calisilacaksa ortam igerisine Scikit-Learn
kitlphanesinin eklenmesi icin bu yontem kullanilabilir.

™ Anaconda Prompt (Miniconda3)

scikit-learn
kit-learn in

: numpy
: threa

Sekil 7-5: Scikit-Learn Kutiphanesinin Anaconda Prompt ile Yiklenmesi

Ylkleme dogrulandiktan sonra Jupyter notebook icerisinde asagidaki kodlar
yardimiyla Scikit-Learn kitiphanesi ¢agrilabilir:

import sklearn as sk
import numpy as np
import pandas as pd
sk.__version__

'0.24.1"

Kitapta kullanilan versiyon 0.24.1 versiyonudur. ilerleyen kisimlardaki bazi
kodlar farkli versiyonlarda dogru ¢alismayabilir.
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Scikit-Learn Veri Setleri

Daha 6nce veri madenciliginin kalbinde veri setleri var denmisti. Veri madenciligi
ybntemlerinin uygulanabilmesi icin veri setlerine ihtiya¢c vardir. Veri setleri
kaynaklarindan birisi de Scikit-Learn veri setleridir. Bu kaynagin icerisinde de
bilinen ve siklikla kullanilan veri setleri yer almaktadir. Yani Scikit-Learn veri
setleri genellikle ¢cok 6n isleme asamasi gerektirmeyen, analize hazir veri
setleridir. Makine 6grenmesinde kullanilan veri setleri cogunlukla 2 boyutludur
yani tablo formatindadir. Tablodaki her satir bir veriyi temsil eder. Satunlar ise
Ozellikleri gosterir. Asagidaki gérselde Boston veri seti icin satirlar ve situnlar
gosterilmistir.

Veri setleri Scikit-Learn kltiphanesi ile gelmektedir. Eger kitliphane
ylUklemesi tamamlandiysa veri setleri de bilgisayara yiklenmis olacaktir. Veri
setleri bilgisayarda csv dosyalari seklinde bulunabilir. Bu islem igin izlenmesi
gereken yol “ANACONDA YUKLEME KLASORU”\pkgs\scikit-learn-0.24.1-
py37hf11adad_O\Lib\site-packages\sklearn\datasets\data”.

= ~ 4 R D:\Miniconda3\pkgs\scikit-learn-0.24.1-py37hf11adad_0\Lib\site-packages\sklearn\datasets\data

B Menu A Degistirme tarihi
B pkgs
R scikit-learn-0.24.1-|
R info [ diabetes_data.csv
R b [ diabetes_target.csv
A digits.csv
A s

B linnerud_exercise

B site-packages
R scikit_leam-0.2
R sklearn
W _check_buil

B linnerud_physiological
B wine_data
B _pycache_

R _build_utils

W _loss

W cluster

B compose

R covariance

W cross_decom

R datasets

B _pycache_

B data

Sekil 7-6: Veri setlerine bilgisayardan ulagsma

Scikit-Learn veri setleri “toy” veri setleri olarak bilinir. Yani makine 6grenmesine
yeni giris yapacak kisiler i¢in dnerilen veri setlerinden bahsedilmektedir. Bu veri
setleri hakkinda kisaca bilgi verilimesi gerekirse;

Boston Ev Fiyatlari (boston_house_prices.csv): Binanin yasi, dairenin oda
sayisl, binanin bulundugu bélgedeki sug orani gibi birtakim 6zelliklere bakilarak
Boston eyaletindeki evlerin fiyatlarinin bulundugu veri setidir. Bu 6zellikler
kullanilarak bir evin fiyati tahmin edilmeye calsilir.
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Meme Kanseri (breast_cancer.csv): Bir tip veri setidir.

Diyabet (diabetes_data.csv): Diyabet hastaligi veri setidir.

Zambak Cicegi (iris.csv): Zambak ciceginin tlrlerinin oldugu veri setidir.
Sarap Verileri (wine_data.csv): Sarap verilerine ait veri setidir.

Bu veri setleri Jupyter notebooka cagrilirken sklearn.datasets icerisinden

cagnhr. Asagidaki yontem ile tim veri setleri Jupyter notebook igerisine alinmis
olunur.

from sklearn import datasets
boston = datasets.load_boston()
type(boston)

sklearn.utils.Bunch

Veri setlerinin kendilerine ait “load_VERISETI()” seklinde bir yapisi mevcuttur.
Dolayisiyla veri seti ¢agrilirken “load_boston()” ile cagrildi. Ayni sekilde eger
meme kanseri veri seti cagrilmak istenseydi “load_breast_cancer()” fonksiyonu
ile cagrilmasi gerekirdi.

breast_cancer = datasets.load_breast_cancer()
type(breast_cancer)

sklearn.utils.Bunch

Goruldigi gibi veri setlerinin veri yapisi Bunch olarak gd&steriimektedir.
Bunch Python sdézllklerinin Scikit-Learn kutliphanesindeki karsiligi olarak
gorilebilir. Daha 6nce bahsedildigi gibi so6zlik icerisinde anahtar:deger
iliskileri bulunmaktadir. S6zlUk icerisindeki anahtar(keys) degerleri girilerek
karsiliginda gelecek degerler alinir. Bu s6zlligl pargalayarak veri setinin
iceriginden bahsedilmek gerekirse asagidaki kodlar kullanilabilir:

# Bunch igerisinde hangi anahtarlar var?
boston.keys()

dict_keys([data’, 'target', ‘feature_names', 'DESCR!, ‘filename'])

# Anahtarlarin veri yapilari neler?
type(boston.data),type(boston.target),type(boston.DESCR), type(boston.
feature_names)

(numpy.ndarray, numpy.ndarray, str, numpy.ndarray)
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Boston veri seti icin gegerli olan bu anahtarlar diger veri setleri icin de gecerlidir.
Anahtarlar genellikle NumPy dizisi veri tipinde tutulmustur. Anahtarlar hakkinda
kisaca bilgiler asagida verilmistir.

data (boston.data): Bir NumPy dizisi seklinde verilerin tutuldugu anahtardir.
NumPy dizilerinde sunulan avantajlardan faydalanilarak incelenebilir.

target(boston.target): Hedef degiskeninin tutuldugu anahtardir. Yine NumPy
dizisi seklinde tutulur. Data ve target veri yapilari veri setini olusturacak sekilde
ayarlanmistir. Asagidaki gérselde Scikit-Learn kitlphanesinde gectigi sekilde
veri setlerinde kullanilan kavramlar tekrar gésterilmigtir.

index feature_names target

indeks siitunu columns price

[crmr N T INDUS ¥ CHAS ™ NOX ¥ RM ¥ AGE T Dis T RAD ¥ TAXY  PTRATIO Y 5T LSTAT ¥ price ¥

data
veriler
Sekil 7-7: Scikit-Learn Veri Setlerinin Yapisi

Boston veri setindeki veriler X degiskenine, hedef degiskeni de y degiskenine
kaydedilebilir.

# X ve y degiskenleri
X = boston.data
y = boston.target

# Veri setinin pandas DataFrame e alinmasi

import pandas as pd

pd.options.display.float_format = '{:,.1f}'.format # ondalik kisim 1 karakterli
boston_veri_seti = pd.DataFrame(X, columns=boston.feature_names)
boston_veri_seti.head()
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CRIM | ZN INDUS | CHAS |NOX [RM [AGE |DIS |RAD | TAX |PTRATIO [B LSTAT
0 (0.0 18.0 |23 0.0 05 [6.6 |652 [4.1 |10 |296.0 153 396.9 (5.0
1 (0.0 00 (7.1 0.0 05 (6.4 |789 [5.0 |20 |242.0 |17.8 396.9 (9.1
2 (0.0 00 |71 0.0 05 |[7.2 |61.1 |50 |20 |2420 |17.8 392.8 (4.0
3 (0.0 00 (22 0.0 05 |[7.0 |458 6.1 |3.0 |222.0 |18.7 3946 (2.9
4 (0.1 00 |22 0.0 05 |[7.1 |542 |6.1 |3.0 |222.0 |18.7 396.9 (5.3

Ozet

Scikit-Learn kitiphanesi makine 6grenmesinin 6énde gelen
kitiphanelerindendir. Bircok makine 6grenmesi arastirmacisi sadece Scikit-
Learn kitUuphanesini kullanarak islerini halletmektedir. Bu nedenle kitabin
bundan sonraki bélimlerinde yine Scikit-Learn kitlphanesi kullanimi
gosterilecektir. Bu bélimle birlikte Scikit-Learn kitiphanesinin kullanimina bir

giris yapilmustir.

Kaynaklar

1. Buitinck, L., Louppe, G., Blondel, M., et al. “API design for machine learning
software: experiences from the scikit-learn project”, ECML PKDD Workshop:
Languages for Data Mining and Machine Learning, pp. 108-122 (2013).
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BOLUMS8

DOGRUSAL REGRESYON
MODELI

Bu bélumde kitapta ilk ¢alisilacak model olan regresyon modelleri incelenecektir.
Bu bélimin birinci kisminda regresyon analizinin temel kavramlarindan ve
temel hesaplamalarindan bahsedilecektir. Ardindan Scikit-Learn kitiphanesi
ile regresyon uygulamasi gdsterilecektir.

Dogrusal Regresyon Modelleri

Regresyon modelleri makine 6grenmesi calismalarina baslayacak kisilerin ilk
o6grendigi modellerdendir. Clnkl regresyon modelleri yapay sinir aglarinin
da temelini olusturur. Dolayisiyla derin 6grenme konusunun anlasiimasi i¢in
de yine gerekli olacak bir modeldir. Regresyon modelleri makine 6grenmesi
bélimunde belirtildigi gibi gézetimli 6grenme ¢esidi icerisinde hedef degiskenin
stirekli oldugu durumlarda gegerlidir. Bu durum asagidaki sekilde gésterilmistir:

Gozetimli

Ogrenme

JJ'\
— -'/ \‘- —

o TN

¥ L]

Smiflandirma Regresyon

l i

Kesikli Cikn Siirekli Cikt
Degiskeni Degiskeni

Sekil 8-1: Regresyon ve siniflandirma modelleri
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Regresyon modellerinde bagimli degisken (y-cikti, sonug, hedef, etkilenen
degisken), bagimsiz degiskenler (x-girdi, neden, faktor, etkileyen degisken)
tarafindan aciklanir. Regresyon analizindeki cevabi aranan soru bagimli
degiskenin bagimli degiskene bagli kosullarini nasil tahmin edebiliriz
sorusudur. Bu kosullar bir neden sonug iliskisi doguracaktir. O nedenle
regresyon analizinde neden olan degisken x degiskeni sonug olan degisken y
degiskeni olarak sdylenebilir. Regresyon modeli matematiksel olarak asagidaki
gibi ifade edilebilir:

n
y=P0+ Zﬁi X x; + hata(e)
=1

Denklemde gecgen y degiskeni tek boyutludur yani scaler formda bir dizidir.
X degiskeni ise birden fazla boyuttan (scaler dizilerden) olusabilir. Bu
nedenle x=[x,x,...,x ] denilebilir. n bagimsiz degiskenlerin sayisini gosterir.
Denklemdeki hata (e,) ise hatalar géstermektedir. 8, kesme terimidir (intercept),
diger parametreler ise (B, ise modeldeki katsayilari (coefficent) gosterir. hata
(e) degerlerinde ise tahmin ile gerceklesen arasindaki fark degerleri tutulur.

Makine &6grenmesinde bahsedilen 6grenme asamasi regresyon analizinde
kesme terimi ve diger parametrelerin yani p,p,....8, degerlerinin belirlenmesi
demektir. Bu katsayilar belirlendikten sonra degiskenler arasindaki iliski ortaya
konmus olunur. Ardindan yeni gelecek veriler icin model calistirilarak tahmin
degerlerine ulasilabilir.

Regresyon analizinde 4 temel varsayim s6z konusudur. Bunlar:

Dogrusallik: X ile y degiskeni arasinda lineer bir iligkinin olmasi durumudur.

Varyanslarin esitligi: X degiskenin her degeri icin hesaplanan hatalarin
varyansinin esit olmasi durumudur.

Bagimsiz Olma: Gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi durumdur.

Normallik: Hata terimindeki degerlerin normal dagilima uydugu durumdur.

Bu 4 varsayimin gerceklestirildigi durumlarda regresyon modelleri kullanilabilir.
Regresyonun temel kullanim alani degiskenler arasindaki neden sonug
iligkilerinin ortaya ¢ikarilmasidir. Bu problem bircok alanda karsilasilabilecek bir
problemdir. Ornegin satis departmaninda calisan bir kisi kullandiklari reklam
butcelerinin satiglar etkileyip etkilemedigini élgmek isteyebilir. Diger bir 6rnek
olarak da hastaliklarin tedavileri verilebilir. Acaba bir ilacin bir hastaliga iyi geldigi
soylenebilir mi? Bu sorunun cevabi icin de regresyon modelleri kullanilabilir.
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Tedavi uygulanan kisilerin tedavi uygulanmayan diger hastalara gére daha hizl
iyilesme slrelerine sahip olduklarinin ortaya koyulmasi gerekir. Eger bir etki s6z
konusu ise, bagimsiz degiskenin katsayisi (,) degerinin sifirdan farkli olmasi
beklenir. Katsayinin sifir degeri veya yakin deger almasi iliskinin olmadigini
veya zayIf oldugunu gésterir. Bu érneklerde oldugu gibi regresyon analizi neden
sonug iligkilerinin ortaya koyulmak istendigi bircok makine 6grenmesi alaninda
kullanilabilen ve en basta kullanilan modellerdendir.

Katsayilarin Tahmini

Regresyon modellerinde yeni gelen verilerin ¢ikti degerlerinin belirlenebilmesi
icin katsayilarin tahmin edilmesi gerekir. Tahmini yapilan denklem daha 6nce
gorilmemis ciktilar anlamina gelen sapka isareti ile gosterilir. Sapkal degerler
gercek degerleri degil, tahmini yapilan degerleri gésterir.

n
9=Fo+ Y Bixx
i=1

Regresyon modellerinde amag hata degerinin minimize edilmesidir. Asagidaki
sekilde mavi noktalar ile veri noktalar gdsterilmistir. Mavi noktalardan
regresyon modeline dogru indirilen gizgiler hatalarn gdstermektedir. Sekilde
gosterilen modelde bir adet bagimsiz degisken ile bir adet bagimsiz degiskenin
arasindaki bir regresyon modeli s6éz konusudur. Bu tip modellere basit
dogrusal regresyon modelleri denilir.

180

Sekil 8-2: Basit lineer regresyon modeli

Basit dogrusal regresyon modelinde toplamda iki adet parametre (B8,
bulunur. Bu parametrelerin tahmin edilmesi ile en az hataya sahip olan
model kesfedilir. Parametrelerin tahmini i¢in birgok yéntemden bahsedilebilir.
istatistiksel caligmalarda bu yéntemlerden bazilari en kiigiik kareler metodu
ve maksimum olabilirlik yéntemleridir.

187
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En Kicuk Kareler Metodu

En kucik kareler (EKK) metodu en basit ve en fazla kullanilan tahmin edici
olarak bilinir. Clnki EKK uygulamasi kolaydir ve bir¢cok problemde uygulanabilir
bir ydbntemdir. Bu yontemde p, 8, de@erleri gésterilen karelerin alanlarini en aza
indirgemek icin ayarlanir. Grafikte gdsterilen kirmizi alanlarin en az oldugu
zaman regresyon cizgisi ortaya ¢ikarilmis olur.

190 T T T T T T T T T

180

170

160

! 1 1 1 1 ' ! L L
40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90

Sekil 8-3: En kuguk karelerin gosterimi

En kiguk kareler yénteminde bir minimizasyon problemi ¢6zalir. Minimize
edilecek olan deger hatalarin karelerinin toplamidir. Asagidaki denklemde
hatalarin kareleri gosterilmigtir.

Dler= > (4=F)' = ) (i~ by~ byX)? = min

Bu denklemin minimum noktasinin olabilmesi icin birinci tlrevinin sifir olmasi
gerekir. Buna gére b, ve b, icin ayri ayr tirev alip sifira esitledigimizde
asagidaki esitliklere ulasilir.

SV =bo() + by XX, LYX; = by x; + by L X

b, ve b, cekildiginde;

b = (EX?TY-Y XY XY) b = nETXY-2XYY)
07 (rx-Cx)?) 17 mIx2-Cx?

olurve Y, = b, + b,X; denkleminde yerine yazarak istenilen degerler i¢in tahmin
gerceklestirilebilir.
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Ornek: Asagidaki tabloda yapilan reklam giderlerine karsilik elde edilen satis
rakamlar verilmistir. Reklam giderleri ile satislar arasindaki regresyon modeli
olusturmak istenirse ilk adimda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi
gereklidir. Bu 6rnekte bagimh degisken (y) satislar, bagimsiz degisken ise
reklam giderleridir.

Yil Reklam Giderleri Satislar
2001 7 223
2002 1 215
2003 15 233
2004 22 264
2005 26 305
2006 28 316
2007 31 320

Tablo 8-1: Reklam giderleri ve satis rakamlari

Modeldeki parametrelerin tahmini icin gerekli degerler X2 ve X Y, bilgileridir. Bu
degerler asagidaki tabloda hesaplanmistir.

Y, X, X2 XY,
223 7 49 1561
215 1 121 2365
233 15 225 3495
264 22 484 5808
305 26 676 7930
316 28 784 8848
320 31 961 9920

1876 140 3300 39927

Tablo 8-2: Regresyon hesaplama tablosu

by=EX*ZLY —ZXTXV)/(EX*—(XX)) by=nZXY -XXXYV)/(nELX* - (X X))
degerleri icin asagidaki tablodaki hesaplamalar yapilir:

by = (3300(1876) — 140(39927))/(7(3300) — (140)?) = 171,72

b, = (7(39927) — 140(1876))/(7(3300) — (140)?) = 4,841
y; = 171,72 + 4,814x;

189
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Sapmalar ile Tahmin

EKK ybéntemi ayni zamanda sapmalar cinsinden de ifade edilebilir.
Sapmalar, ortalamalardan farklari  gdstermektedir. Bu  nedenle
x;=X;,—X ve y;=Y,—Y dénlsimlerinin yapiimasi gereklidir. X, Y
ile degiskenlerin ortalamalar gosterilmektedir. Kiguk x ile gdsterilen ilgili
noktanin ortalamadan farkini yani sapmayi gdstermektedir. Bu durumda
YY, =by(n) + b; X X; denklemindeki her iki tarafi da n ile béliinirse
Y= b, + b, X denklemi olusur. Regresyon denklemi ile alt alta yazilirsa:

Yi=Bo+ B Xi+e
Y =b,+ b X
y; = byx; + ¢
Bu modelin b,'e gore tlrevi alindiginda b =(Zxy)\/(2x?) esitligi bulunur. Bulunan
b, de@eri Y = b, + b;X denkleminde yerine koyularak b_0 degerine ulagilir. Az

Once verilen reklam ve satis arasindaki regresyon modeli sapmalar ile tahmin
edilmek istenirse asagidaki hesaplamalarin yapilmasi gerekir:

Y, X X, Y, XY, x?
223 7 -13 -45 585 169
215 1" -9 -53 477 81
233 15 -5 -35 175 25
264 22 2 -4 -8 4
305 26 6 37 222 36
316 28 8 48 384 64
320 31 11 52 572 121
1876 140 0 0 2407 500

Tablo 8-3: Sapmalarla tahmin hesaplamalari
b, = (Z xy) / (Z xz) = 2407/500 = 4,8

Y = bo + bl)?
= 268 — 4,8(20) = 171,7
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Determinasyon Katsayisi

Tahmin edilen bir regresyonun genel basarisi ylUzdelik bir derece olarak
determinasyon katsayisi ile élctlir. R? ile gbsterilen determinasyon katsayisi,
basit regresyon icin bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki basit
korelasyon katsayisidir.

R=(Zxy)/(Zx’Xy’) olur. b=(Zxy)/(Zx’) oldugu icin R=b (Ixy)/(Xy?) ile
determinasyon katsayisi hesaplanir. R? en az sifir, en fazla bir de@erini alabilir.
Bire yakin degerler modelin verileri iyi agikladigi anlamina gelir. Benzer sekilde
sifira yakin degerler iyi bir model kurulmadigini gésterir.

Basit Dogrusal Regresyon Scikit-Learn
Uygulamasi

Gosterilen hesaplamalar NumPy kitiphanesinin - sundugu imkénlar ile
gelistirilebilir. Ancak bu islemler icin kolaylik sunan Scikit-Learn kutiphanesinin
fonksiyonlarindan yararlanmak mantikh olacaktir.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear_model import LinearRegression # lineer regresyon fonksiyonu
from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_
error # Performans 6lgimleri igin gerekli.

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Veriler
reklam_giderler = np.array([7,11,15,22,26,28,31]) # x
satislar = np.array([223,215,233,264, 305,316,320]) # y
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# Verilerin pandasa dénusturdlmesi
df = pd.DataFrame({'reklam_giderleri': reklam_giderler, 'satislar':

satislar})
df
reklam_giderleri satislar

0 7 223

1 11 215

2 15 233

3 22 264

4 26 305

5 28 316

6 31 320

# index stitununu yillara gére verelim.
df.index = ['2001', '2002', '2003', '2004', '2005', '2006', '2007']

df
reklam_giderleri satislar

2001 7 223
2002 11 215
2003 15 233
2004 22 264
2005 26 305
2006 28 316
2007 31 320

# Verilerin dagilim grafigi
plt.scatter(x=reklam_giderler,y=satislar)
plt.xlabel('Reklam Giderleri')
plt.ylabel('Satis Gelirleri')

Text(0, 0.5, 'Satis Gelirleri')
320 4 °

300 -

280 A

260 1

Satis Gelirleri
[ ]

240 1

220 A

10 15 20 P 0
Reklam Giderleri
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# deneme amagli reklam giderleri*5 + 3 denkleminin grafigi
plt.scatter(x=reklam_giderler,y=satislar)

plt.xlabel('Reklam Giderleri')

plt.ylabel('Satis Gelirleri')

plt.plot(reklam_giderler, reklam_giderler*5+3)
plt.errorbar(reklam_giderler, reklam_giderler*5+3, yerr=reklam_
giderler*5+3-satislar)

<ErrorbarContainer object of 3 artists>
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Reklam Giderleri

# uzak kaldigi igin *10 +30 deneyelim.
plt.scatter(x=reklam_giderler,y=satislar)

plt.xlabel('Reklam Giderleri')

plt.ylabel('Satis Gelirleri')

plt.plot(reklam_giderler, reklam_giderler*10+30, color='red')
plt.errorbar(reklam_giderler, reklam_giderler*10+30, yerr=reklam_
giderler*10+30-satislar)

<ErrorbarContainer object of 3 artists>
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Rastgele cizilen cizginin hatalarinin fazla olacaktir. O nedenle bir 6grenme
algoritmasi ile verilerin 6grenilmesi calismasi yapilabilir.

LinearRegression() fonksiyonunun bazi parametreleri asagidaki gibi verilebilir:

fit_intercept bool, default=True: Bu fonksiyon model icin kesisme
noktasinin hesaplanip hesaplanmayacagini séyler. False olarak ayarlanirsa,
hesaplamalarda higbir kesisme kullaniimaz. Yani kesme terimi kullaniimaz.

normalize giris degiskenlerinin normallestirilip normallestiriimeyecegine karar
veren bir do@ru/yanlis mantiksal sinamasidir ve varsayillan olarak Yanlis
degerini alir.

Modeli olusturduktan sonra kullanilacak fonksiyonlar asagida verilmistir:

fit(): Parametrelerin hesaplanmasini saglar. Modele 6gren demektir.
transform(): Modelin veri setine uygulanmasini saglar.

fit_transform(): Fit ve Transform fonksiyonlarini birlikte sunar.

lineer_model = LinearRegression()
# beta_0 ve beta_1i belirle
lineer_model.fit(reklam_giderler, satislar)

ValueError: Expected 2D array, got 1D array instead:

array=[ 7 11 15 22 26 28 31].

Reshape your data either using array.reshape(-1, 1) if your data has a single feature or array.reshape(1,
-1) if it contains a single sample.

Yukaridaki gibi bir hata alindiginda distnilmesi gereken reshape komutu ile
degiskenlerin seklini degistirmek olacaktir.

# Hatanin ¢6zUmu icin X'in sttun sutun verilmesi gerekiyor.
reklam_giderler = reklam_giderler.reshape(-1,1)
# beta_0 ve beta_1 i belirle
lineer_model.fit(reklam_giderler, satislar)

# beta_0,1 i yazdir
print('beta_0= {} beta_1l = {}'.format(lineer_model.intercept_,
lineer_model.coef_[0]))

beta_0= 171.72 beta_1 = 4.814
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# Modelin r2 skoru
lineer_model.score(reklam_giderler, satislar)

0.9305571795695471

Ogrenme performansindan memnun olundugunda tahmin asamasina
gecilebilir. Tahmin igin kullanilacak olan fonksiyon predict() fonksiyonudur.

lineer_model.predict(reklam_giderler)

array([205.418, 224.674, 243.93 , 277.628, 296.884, 306.512, 320.954])

# Gergek degerler
satislar

array([223, 215, 233, 264, 305, 316, 320])

# Hatalar (Errors)

satislar_tahmin = lineer_model.predict(reklam_giderler)
hatalar = satislar_tahmin - satislar

hatalar

array([-17.582, 9.674, 10.93, 13.628, -8.116, -9.488, 0.954])

# Hatalarin toplami
hatalar.sum().round()

0.0

# hatalarin karesi
hatalarin_karesi = np.square(hatalar)
hatalarin_karesi

array([309.126724, 93.586276, 119.4649 , 185.722384, 65.869456,
90.022144, 0.910116])

# Ortalama Karesel Hatalar (MSE - Mean Squared Error)
mse = np.mean(hatalarin_karesi)
mse

123.52885714285706

# Scikit-learn ile MSE
mean_squared_error(satislar, satislar_tahmin)

123.52885714285706
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# Ortalama Mutlak Hatalar (MAE - Mean Absolute Error)
mae = np.mean(np.abs(hatalar))

10.053142857142856

# Scikit-learn ile MAE
mean_absolute_error(satislar, satislar_tahmin)

10.053142857142856

# Ortalama Karesel Hatalarin Karekdki (RMSE - Root Mean Squared Error)
rmse = np.sqrt(mse)
rmse

11.114353653850369

# Scikit-learn ile RMSE
mean_squared_error(satislar, satislar_tahmin, squared=False)

11.114353653850369

Varyans, gerceklesen deg@erlerin tahmin edilen degerlerin ortalamasindan ne
kadar saptigini gosterir. r? skoru ile hesaplanir seviyesi hesaplanir. MSE ile
alakalidir.

varyans = np.var(hatalar)
varyans

123.52885714285706

score(): Gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatalari karsilastirir.
r2 skoru bagimsiz degiskenin 6ngdérebildigi bagimh degiskendeki varyans orani
diger tanimla; (model tarafindan agiklanan toplam varyans) / toplam varyans
olarak verilebilir.

R2=1——Zei_ >
»(Y-Y)

r2_skoru = 1 - (hatalarin_karesi /
((satislar - satislar.mean())**2).sum()).sum()
r2_skoru

0.9305571795695471
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# Scikitlearn igerisinde r2 score
r2_score(satislar, satislar_tahmin)

0.9305571795695471

# Sonuglarin gorsellestirimesi
plt.plot(satislar_tahmin)
plt.plot(satislar)

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x163d9fe2860>]
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# x degerlerini verelim.
plt.plot(reklam_giderler, satislar_tahmin)
plt.plot(reklam_giderler, satislar)

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x163da122e80>]
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# etiketlerin eklenmesi

plt.plot(reklam_giderler, satislar_tahmin, label='Tahmin Degerleri')
plt.plot(reklam_giderler, satislar, label='Ger¢ek Degerler')
plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x163da1a3470>
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Gergek Degerler /
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260 A

240 1
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# Marker eklenmesi

plt.plot(reklam_giderler, satislar_tahmin, label='Tahmin Degerleri',
marker=".")

plt.plot(reklam_giderler, satislar, label='Gerg¢ek Degerler', marker='o")
plt.xlabel('Reklam Harcamalari')

plt.ylabel('Satis Gelirleri')

plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x163da20bd30>
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# regresyon ¢izgisi

plt.scatter(x=reklam_giderler,y=satislar)

plt.plot(reklam_giderler, reklam_giderler*lineer_model.coef_[@]+1lineer_
model.intercept_, color='red', label='regresyon ¢izgisi')
plt.xlabel('Reklam Harcamalari')

plt.ylabel('Satis Gelirleri')

plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x163da3f7f28>
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Gradyan Azalma Algoritmasi

Dogrusal regresyonda parametrelerin tahmini icin EKK yontemi sinirli bir imkan
sunar. Hata fonksiyonunun tahmin degerleri ile gergek degerler arasindaki
farklar gosterdigi sdylenmisti. Hata fonksiyonunun minimum oldugu nokta
modelin en iyi oldugu durumdur denilmisti. EKK yontemi klguk problemler igin
bir ¢6zim sunsa da problemin karmasikhgi arttikga yetersiz héle gelmektedir.
Bu durumda kullanilacak bir algoritma gradyan azalma algoritmasi (gradient
descent algorithm)dir. Gradyan azalma algoritmasi iteratif adimlar ile minimum
noktaya erismeye calisir. Algoritma asagidaki adimlardan olugsmaktadir:

1- Rastgele bir baslangi¢c noktasi belirle: Basit dogrusal regresyonda B, ve B,
degerleri rassal olarak belirlenir.

2- Noktanin kayip fonksiyonunu hesapla: Kayip fonksiyonu olarak ortalama
karesel hatalarin karekokii (root mean squared error) kullanilabilir.

RMSE = ((Z(Yi -7)) /n)
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3- Belirlenen noktanin tirevini alarak egimini hesapla.

d 2

d_ﬁ_EZ—xi(yi—(ﬁo + B1x))
d 2

d—ﬂo—az_(%’_(ﬁo + Bix)

4- Adim boyutunu kullanarak ve yeni parametreleri hesapla.
k-1
Bl =BV — B,
5- 2-4 arasini tekrar et.

ilgili adimlar érnekle asagida gdsterilmistir.

Y, X,
223 7
215 11
233 15
264 22
305 26
316 28
320 31
1876 140

Tablo 8-4: Gradyan azalma algoritmasi érnek veri seti

Reklam-Satig
20 . °
L]

300

280
e
& 260 .

240

L ]
20{ ®
[ ]
10 15 20 s 0

Reklam

Sekil 8-4: Veri setinin grafigi

Satiglar=f +p,xReklam
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ilk olarak rassal (0,1) parametre degerleri ile baslanirsa model asagdidaki gibi
kurulur:

Satiglar=0+10xReklam

Modele ait regresyon grafigi c¢izildiginde asagidaki gibi bir grafik elde
edilir. Kirmizi c¢izgi regresyon cizgisini, mavi noktalar ise veri noktalarini
gbstermektedir.

satislar = 10*reklamlar

300
250
£ 200
R
150

100

10 15 20 5 0
Reklam

Sekil 8-5: satiglar=10 reklamlar grafigi

Hata fonksiyonunu(RMSE)’yi hesaplayabilmek i¢in tahmin degerlerine ihtiya¢
duyulur. Hatalar asagidaki grafikte gosterilmistir.

satislar = 10*reklamlar

300 1

250 4
£ 200
R

150

100 4

e ———

10 15 20 n 0

Sekil 8-6: Hatalarin gésterimi
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In [29]: 1 satislar = np.array([223, 215, 233, 264, 385, 316, 320])
2 reklam = np.array([7, 11, 15, 22, 26, 28, 31])

In [3@]: 1 y_prediction = l@*reklam
> (y_prediction-satislar)

out[3@]: array([-153, -105, -83, -44, -45, -36, -10])

In [31]: 1l np.mean((y_prediction-satislar)**2)

Out[31]: 6668.571428571428

In [32]: L RMSE = np.sqrt(np.mean((y_prediction-satislar)**2))
RMSE

Out[32]: 81.66132149660223

Sekil 8-7: RMSE hesabi

Goruldagu gibi kesme terimi 0 olarak alindiginda hata fonksiyonunun degeri
81,66 olarak bulunmustur. Burada e@im katsayisi sabit tutularak kesme
teriminin hesabi g0sterilecektir. Egim katsayisinin hesaplanmasi icin de
benzer islemler yapilabilir.

Bu asamada eger belirli araliktaki tim degerlerin denendigi bir ¢dzlim istenirse
asag@idaki kodlar sayesinde bu de@ere ulasilabilir.

In [62]: 1 RMSE_list = []
2 beta_g_list = []
for i in range(®, 28, 1):
y_prediction = i * reklam
RMSE = np.sqrt(np.mean((y_prediction - satislar)**2))
RMSE_list.append(RMSE)
beta_@ list.append(i)

In [63]: 1 RMSE_list

Out[63]: [271.22846585885585,
25@.3329211841132,
229.58638243447097,
288.86@171953808126,
188.45385945333447,
168.37458248482735,
148.7548318542964,
129.80314766159233,
111.85960588421287,
95.49428326461187,
81.66132149668223,
71.83918594416625,
67.79388582671317,
78.52659873082182,
79.34813576278493,
92.51254741153456,
108.4672432448749,
126.1529683780365,
144.93742492143684,
164.4445195195024]

Sekil 8-8: RMSE listesi
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Bu hata fonksiyonlarinin grafigi asagidaki gibi olur:

In [67]: 1 plt.plot(beta_e_list,RMSE_list)
2 plt.xlabel('beta_©')
plt.ylabel('RMSE")

Out[67]: Text(e, @.5, 'RMSE')
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Sekil 8-9: beta0 grafigi

Hatalarin minimum oldugu kesme terimi degeri ise 12 olarak belirlenebilir.

In [68]: 1 beta_® list[np.argmin(np.array(RMSE_list))]
Out[e8]: 12

Sekil 8-10: betaO listesi

Bu ¢6zUm problem karmasikligi biyidikee ise yaramaz hale gelir. Bu nedenle
sezgisel yontemler kullanarak karmasik problemlerde de c¢6zime ulasmak
gereklidir. Bu yontemlerden birisi gradyan azalma algoritmasidir. Adim
boyutunun hesabi igin asagidaki islemler yapiimahdir:

Egim katsayisinin sabit tutuldugu durumda hatalarin karesinin denklemi sekilde
gosterildigi gibi verilebilir.
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300
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Reklam T

e? = (223 _Eﬁo +10+ 7))

Sekil 8-11: Adim boyutu hesabi
Bu hesaplamalar tiim noktalar i¢in yapildiginda asagidaki denklem ortaya cikar:
Z e? = (223 — (By + 10+ 7)) +(215 — (B, + 10 11))” + (233 — (B, + 10 % 15))’
+ (264 — (B, + 10 % 22))° + (305 — (B, + 10+ 26) ) + (316 — (B, + 10 * 28))°

+ (320 — (B, + 10+ 31))’°

Bu ifadenin tlrevi alindiginda ¢6zim asagida verilmistir. Bu tip basit tirevlerin
alinmasi i¢in su adreste bulunan hesaplama araci kullanilabilir: https://www.
derivative-calculator.net/

(223-(x+10%7))2+(215-(x+10%11))2+(233-(x+10*15))2+(264-(x+10*22) )2+(305-
(x+10%26))2+(316-(x+10*28))2+(320-(x+10*31))2

Sadelestirme yapildiginda ¢6zim 14x-952 olarak bulunur. =0 oldugundan
egim katsayisi -952 olarak gelir. Adim boyu = egim * 6grenme katsayisi (\)
= -952*0,01=-9,52 olarak hesaplanir. Yeni B, 6nceki B, dan adim boyunun
cikariimasi ile elde edilir.

yenif =eskif -(adimboyu)
yenif =0-(-9,52)

yenif=9,52
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olarak bulunacaktir. Formilde kullanilan 6grenme katsayisi &nemli bir
parametredir. Bu parametrenin ylksek olmasi durumunda hizli bir sekilde en iyi
noktaya ulasilabilir, ama bu durumda en iyi noktanin atlanmasi riski de vardir.
Kigik 6grenme katsayisi ile ¢alisilirsa bu kez en iyi noktanin atlanmasi riski
azalir ancak bu durumda da daha yavas bir sekilde en iyi noktaya ulasilir. Bu
durum asagidaki gorselde gosterilmistir.

Sekil 8-12: Kuiguk ve buyuk 6grenme katsayisi

Yeni durumdaki hata fonksiyonu ve kesme terimi arasindaki grafik asagidaki
gibi olur.

I
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=

=2

a3

w,

-

=]

=

[ —
oY I/'_'\\
I\\___/’I I\___/

0 952 Kesme terimi 5,
r

Sekil 8-13: Adim boyutunun guncellenmesi
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Yeni durumda hata fonksiyonu degeri hesaplanirsa asagidaki gibi 73,92
degerine ulasihir. Artik daha iyi bir hata fonksiyonuna erisilmistir. Bu adimlar
istenilen iterasyon sayisinca tekrar edilerek en iyi parametreler ortaya
koyulabilir.

In [70]: beta_0_952 = 9.52
y_prediction_952 = 9.52 + 10*reklam
3 np.mean((y_prediction_952-satislar)**2)
RMSE_952 = np.sqrt(np.mean((y_prediction_952-satislar)**2))
RMSE_952

Out[7@]: 73.92213354991473

Sekil 8-14: RMSE 952 hesabi

Verilen 6rnekte sadece bir adet minimum nokta mevcuttur. Bu nedenle bu
noktaya ulagsmak daha fazla minimumlarin oldugu durumlara gére daha
kolaydir. Bazi problemler de lokal minimum noktalarda mevcut olabilir. Bu
durumda global minimum noktaya ulasabilmek icin sezgisel algoritmanin
olasiliksal hareketlerine ihtiya¢ duyulur. Gradyan azalma algoritmasinda
stokastik gradyan azalma ile karmasikligi artan problemlere ¢ézim Uretilir.
Stokastik gradyan algoritmasi kodlar tizerinde g&sterilecektir.

Regularizasyon

Makine 6grenmesi calismalarinda basarisizlik nedenlerinden birisi de modelin
asin veya az 6grenmesi sorunlaridir. Girdi sayisinin fazla veri sayisinin ise
az oldugu durumlarda asiri 6grenme sorunu sb6z konusu olabilir. Bu tip
durumlarin ¢ézimd igin gelistirilen ydntemlerden birisi reglilarizasyondur. Bu
yéntemde etkisi az olan parametrelerin sifira yakinlastiriimasi saglanarak girdi
degiskeninin modelden cikarilmasi islemi gerceklestirilir. Regresyon analizinde
siklikla kullanilan regilarizasyon yéntemleri ridge regresyon ve LASSO olarak
bilinir.

Ridge regresyon ayni zamanda L2 Regresyon olarak da gecer. Ridge
regresyon, asiri yiksek olan model parametrelerini cezalandirir. Bunu yaparken
hata terimlerinin karelerinin toplamina asagidaki gibi katsayinin karesini
ekler. Boylece yiksek katsayilara ceza verilmis ve ceza fonksiyonu ylksek
tutuldugunda cezalandinimis olur. Lambda parametresi cezalandirmanin
siddetini belirler. Lambda sifir oldugunda ridge regresyon, lineer regresyona
déner ve problem EKK ile ¢ézulebilir hale gelir.
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n p
RSSridge = Z(yl - xiTﬁ)z + AZ ﬁ]z
i=1 j=1

Diger formda ise Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
regresyon bulunur. LASSO da asagidaki gibi bir yapida hatalarin karelerini
cezalandirir.

n 14
RSS, 4550 = Z()’i —x{B)* + AZ B;
i=1 =1

Regdlasyon ile ilgili kullanim &rneg@i Regresyon Analizi Scikit-Learn Uygulamasi
icerisinde verilecektir.

Coklu Regresyon Analizi ve Scikit-Learn
Uygulamasi

Onceki béliimde ele alinan veri seti basit dogrusal regresyon igin uygun bir veri
setiydi. Birden fazla bagimsiz degiskenin olmasi durumunda ¢oklu regresyon
analizinin gergeklestiriimesi gerekir. Bu kisimda Scikit-Learn kitliphanesi ile bir
regresyon modellerinin kurulmasi ve ¢éziumleri gésterilecektir.

Boston Veri Seti Regresyon Uygulamasi

Ornek veri seti olarak Scikit-Learn kitliphanesi icerisindeki oyuncak veri
setlerinden Boston veri seti kullanilacaktir." Boston veri setinde Boston’daki ev
fiyatlar ile ilgili bilgiler paylasiimistir. Bu veri seti ile ilgili temel bilgiler énceki
bélimde verilmisti.

from sklearn import datasets

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_
error

pd.options.display.float_format = '{:,.1f}"'.format # ondalik kisim 1
karaktere sahip olsun

boston = datasets.load_boston()

# X ve y degiskenleri

X = boston.data
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y = boston.target

boston_veri_seti = pd.DataFrame(X, columns=boston.feature_names)
dfy = pd.DataFrame(y,columns=["'price'])

dfX = pd.DataFrame(X, columns=boston.feature_names)

df = dfX.join(dfy)

Veri seti tanitildiktan sonra 6grenme asamasina gegilebilir. Bu problemde
hedef degisken surekli bir degisken oldugu icin regresyon analizi yapilabilir.
Problemde birden fazla bagimsiz degisken oldugundan dolayi asagidaki gibi bir
model kurulabilir.

Y=BO+ [31 X+ [3»2x2+...+ann

Denklemde Y degiskeni hedef degiskeni X degiskenleri ise 6zellik degiskenlerini
gostermektedir. B katsayilari katsayilari sklearn igerisinde coef_, B, ise
intercept_ olarak kaydedilir.

0

Analize gegmeden Once veri setinde eksik veri olup olmadiginin kontrol
edilmesi gerekir.

df.isnull().sum()

CRIM 0
ZN 0
INDUS O
CHAS 0
NOX 0
RM 0
AGE 0
DIS 0
RAD 0
TAX 0
PTRATIO 0
B 0
LSTAT 0
price 0
dtype: int64

Eksik veri olmadigini gérdiikten sonra baska veri énisleme asamasi yapmadan
analize gecilmesi icin veri setinin egitim ve test veri seti olarak ayriimasi
gereklidir.
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,
Y,
test_size=0.20,
random_state=12345)

Dogrusal regresyon modeli bu asamada kurulabilir. Ogrenme egitim setleri
Uzerinde gergeklestirilir. Asagida fit fonksiyonu ile modelin égrenmesi
saglanmistir.

model = LinearRegression()
model.fit(X_train,y_train)

Egitim gerceklestikten sonra regresyondaki katsayilari getirmek icin asagidaki
kodlar kullanilabilir.

print("katsayilar:
print("kesme erimi:
print("katsay1 sayisi:

katsayilar: [-1.05894430e-01 4.94929319e-02 2.83620587e-02 2.97406193e+00
-1.72401630e+01 4.55694468e+00 -5.72640896e-03 -1.33306114e+00
2.61699220e-01 -1.09652598e-02 -9.90192265e-01 8.04198293e-03
-4.46205178e-01]

kesme terimi: 31.24666483422307

katsayi sayisi: (13,)

, model.coef )
", model.intercept_ )
", model.coef_.shape)

Bulunan katsayilar 13 adet 6zelligin agirliklarini géstermektedir. Kesme terimi
deg@eri 31,24 olarak bulunmustur. Bulunan parametrelere goére test veri seti
Uzerinde tahmin islemi gerceklestirilebilir.

y_predict = model.predict(X_test)
# Determinasyon katsayisini verir.
model.score(X,y)

0.7368643662107702

%73 oraninda bir 6grenmenin gerceklestigi gértilmektedir. Bu 6grenmenin test
verisi lizerinde ne kadar olduguna bakmak icin;

r2_score(y_test,y_predict)

0.6160762605146671
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Bu sonug bazi durumlarda kabul edilebilir bir sonug olabilir. Ancak bu sonug¢
hangi setin egitim hangi setin test olarak secildigine bagli olarak degiskenlik
gobsterecektir. Daha guvenilir bir sonug icin gapraz dogrulama yapilmasi gerekir.

from sklearn.model selection import cross_val score
cv_scores = cross_val_score(model,X,y,cv=10)
np.mean(cv_scores)

0.2025289900605657

Capraz dogrulama sonucunda goérildigu gibi dusuk bir performans elde
edilmistir. Bu nedenle ilk basta bulunan yiksek dogruluk secilen egitim
ve test veri setlerine baghdir, sonucu cikarilabilir. Bu durumu dizeltmek
icin parametre optimizasyonu yapmak gereklidir. Dogrusal regresyon
modelindeki parametreler; fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True,
n_jobs=None, positive=False olarak verilmis.

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

parameters = {'fit_intercept':(True, False), 'normalize':(True, False),
"copy_X':(True, False), 'positive':(True, False)}

grid = GridSearchCV(model,parameters, cv=10)

grid.fit(X_train, y_train)

print(grid.best_score_)

0.7323649027911181

Boston Veri Seti ile Uygulama 2

Bu bélimde tekrar Boston veri setini kullanilarak ayri bir ¢oklu regresyon
analizi yapilacaktir. Onceki 6rnekten farkli olarak bu calismada farkli bir yolla
tanimlamalar ve yaklagsimlar ortaya koyulacaktir. Yani bagka bir notebook
dosyasi ile ¢alisildigi varsayilarak bazi kitliphaneler yeniden ¢agrilacaktir.

from sklearn.datasets import load_boston
boston = load_boston()
boston_X, boston_y = load_boston(return_X_ y=True)

# Sutun isimleri

boston.feature_names

array(['CRIM', 'ZN', 'INDUS', 'CHAS', 'NOX', 'RM', 'AGE', 'DIS', 'RAD",
‘TAX', 'PTRATIO", 'B', 'LSTAT'], dtype="'<U7")
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# X degerlerini pandas cergevesine donusturelim
boston_X = pd.DataFrame(boston_X, columns=boston.feature_names)

# veri seti
boston_X.head()

CRIM IN INDUS | CHAS | NOX | RM AGE DIS RAD | TAX PTRATIO | B LSTAT
0 | 0.00632 [ 18.0 231 0.0 [ 0538 | 6.575| 652 | 4.0900 1.0 | 296.0 153 | 396.90 | 4.98
11002731 0.0 7.07 0.0 | 0.469 | 6.421 789 | 49671 | 2.0 | 2420 17.8 | 396.90 | 9.14
21002729 | 0.0 7.07 0.0 [ 0469 | 7185 | 61.1| 49671 | 20| 2420 17.8 | 392.83 | 4.03
31003237 | 0.0 2.18 0.0 [ 0458 | 6.998 | 458 | 6.0622 | 3.0 | 222.0 18.7 | 394.63 | 294
4 10.069005 [ 0.0 218 0.0 [ 0458 | 7.147 | 542 | 6.0622 | 3.0 | 2220 18.7 | 396.90 | 533

# veri setini inceleyelim
boston_X.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> Rangelndex: 506 entries, 0 to 505 Data columns (total 13
columns): CRIM 506 non-null float64 ZN 506 non-null float64 INDUS 506 non-null float64 CHAS 506
non-null float64 NOX 506 non-null float64 RM 506 non-null float64 AGE 506 non-null float64 DIS 506
non-null float64 RAD 506 non-null float64 TAX 506 non-null floaté4 PTRATIO 506 non-null float64 B 506

non-null floaté4 LSTAT 506 non-null float64 dtypes: float64(13) memory usage: 51.5 KB

# Tanimlayici istatistikleri
boston_X.describe()

CRIM IN INDUS CHAS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTAT
count | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000 | 506.000000
mean 3.613524 [ 11363636 | 11.136779 0.069170 0.554695 6.284634 | 68.574901 3.795043 9.549407 | 408.237154 | 18.455534 | 356.674032 | 12.653063
std 8.601545 | 23.322453 6.860353 0.253994 0.115878 0.702617 | 28.148861 2105710 8.707259 | 168.537116 |  2.164946 | 91.294864 7.141062
min 0.006320 0.000000 0.460000 0.000000 0.385000 3.561000 | 2.900000 1.129600 1.000000 | 187.000000 | 12.600000 0.320000 1.730000
25% 0.082045 0.000000 5.190000 0.000000 0.449000 5.885500 | 45.025000 [  2.100175 4.000000 | 279.000000 | 17.400000 | 375.377500 6.950000
50% 0.256510 0.000000 9.690000 0.000000 0.538000 6.208500 | 77.500000 [  3.207450 5.000000 | 330.000000 | 19.050000 | 391.440000 | 11.360000
75% 3.677083 | 12.500000 | 18.100000 0.000000 0.624000 6.623500 | 94.075000 | 5.188425 | 24.000000 | 666.000000 [ 20.200000 | 396.225000 [ 16.955000
max 88.976200 | 100.000000 | 27.740000 1.000000 0.871000 8.780000 | 100.000000 | 12.126500 | 24.000000 | 711.000000 [ 22.000000 | 396.900000 | 37.970000
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# bos deger var mi
boston_X.isnull().sum()

CRIM
ZN
INDUS
CHAS
NOX
RM
AGE
DIS
RAD
TAX
PTRATIO
B
LSTAT

dtype: int64

OO O OO O0OO0OO0OOoOo0o oo

# korelasyonlara bakalim.
boston_X.corr()

CRIM IN INDUS CHAS NOX RM AGE DIS RAD TAX PTRATIO B LSTAT

CRIM 1.000000 | -0.200469 | 0.406583 [ -0.055892 | 0.420972 | -0.219247 | 0.352734 | -0.379670 | 0.625505 | 0.582764 | 0.289946 | -0.385064 | 0.455621

IN -0.200469  1.000000 | -0.533828 | -0.042697 | -0.516604 | 0.311991 | -0.569537 | 0.664408 | -0.311948 | -0.314563 | -0.391679 | 0.175520 | -0.412995

INDUS 0.406583 | -0.533828 | 1.000000 | 0.062938 | 0.763651 | -0.391676 | 0.644779 | -0.708027 | 0.595129 | 0.720760 | 0.383248 | -0.356977 | 0.603800

CHAS -0.055892 [ -0.042697 | 0.062938 [ 1.000000 | 0.091203 | 0.091251 | 0.086518 | -0.099176 | -0.007368 | -0.035587 | -0.121515 | 0.048788 | -0.053929

NOX 0.420972 | -0.516604 | 0.763651 | 0.091203 | 1.000000 | -0.302188 | 0.731470 | -0.769230 | 0.611441 [ 0.668023 [ 0.188933 | -0.380051 | 0.590879

RM -0.219247 | 0.311991 [ -0.391676 [ 0.091251 | -0.302188 | 1.000000 | -0.240265 | 0.205246 | -0.209847 | -0.292048 | -0.355501 | 0.128069 | -0.613808

AGE 0.352734 | -0.569537 | 0.644779 | 0.086518 | 0.731470 | -0.240265 | 1.000000 | -0.747881 | 0.456022 | 0.506456 | 0.261515 | -0.273534 | 0.602339

DIS -0.379670 | 0.664408 | -0.708027 [ -0.099176 | -0.769230 | 0.205246 | -0.747881 | 1.000000 | -0.494588 | -0.534432 | -0.232471 | 0.291512 | -0.496996

RAD 0.625505 | -0.311948 | 0.595129 | -0.007368 | 0.611441 | -0.209847 | 0.456022 | -0.494588 | 1.000000 | 0.910228 | 0.464741 | -0.444413 | 0.488676

TAX 0.582764 | -0.314563 | 0.720760 | -0.035587 [ 0.668023 [ -0.292048 | 0.506456 | -0.534432 | 0.910228 | 1.000000 | 0.460853 | -0.441808 | 0.543993

PTRATIO | 0.289946 | -0.391679 | 0.383248 | -0.121515 | 0.188933 | -0.355501 | 0.261515 | -0.232471 | 0.464741 | 0.460853 [ 1.000000 | -0.177383 | 0.374044

B -0.385064 [ 0.175520 | -0.356977 [ 0.048788 | -0.380051 | 0.128069 | -0.273534 | 0.291512 | -0.444413 | -0.441808 | -0.177383 | 1.000000 | -0.366087

LSTAT 0.455621 | -0.412995 | 0.603800 | -0.053929 [ 0.590879 | -0.613808 | 0.602339 | -0.496996 | 0.488676 | 0.543993 | 0.374044 | -0.366087 | 1.000000

# En ylksek mutlak 5 korelasyonu siralayalim
for col in boston.feature_names:
en_yuksek_degerler = abs(boston_X.corr()[col]).nlargest(
n=5) # en yuksek korelasyona sahip 5 degeri alalim
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print(en_yuksek_degerler)
# eger 0.75'ten blyUk deger varsa yazdir.
for index, value in en_yuksek_degerler.items():
if 1 > value >= 0.75:
print(index, col, "degiskenleri yiiksek korelasyona sahip:
value)

Ozellikler arasinda yiiksek korelasyona sahip 6zellikler, analizden cikarilabilir.
Cunkii bagimsiz 0Ozelliklerin aralarindaki korelasyonun diigiikk olmasi

gerekmektedir.2 NOX ve RAD degiskenleri analizden ¢ikarilabilir.

boston_X = boston_X.drop(['NOX', 'RAD'], axis=1)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(boston_X,
boston_y,
test_size=0.33,
random_state=42)

coklu_regresyon = LinearRegression()
coklu_regresyon.fit(X_train, y_train)

LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None, normalize=False)

#katsayilar
print(coklu_regresyon.coef_.round(2))
print(coklu_regresyon.intercept_.round(2))

[-0.08 0.03 -0.05 3.45 4.16 -0.03 -1.18 -0. -0.69 0.01 -0.57]
19.11

boston_y_predicted = coklu_regresyon.predict(X_test)

mean_squared_error(y_test, boston_y_predicted, squared=False)

4.827980073358347

r2_score(y_test, boston_y_predicted)

0.6919945689994251
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%matplotlib inline

plt.plot(y_test, label='gercek')
plt.plot(boston_y predicted, label='tahmin')
plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x12e0e2f7108>
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Dogrusal regresyon modelleri makine 6grenmesinde ilk akla gelen
modellerdendir. Bu modeldeki kavramlar ve islemler iyi bir sekilde kavranirsa
diger modellerin anlasiimasi da kolaylasacaktir. Bu nedenle bu bélimde detayli
bir sekilde modelin ¢alisma mantigi da gdsterilmistir.

Kaynaklar

. “Boston Dataset”, https://www.cs.toronto.edu/~delve/data/boston/bostonDetail.

html.

. “Why exclude highly correlated features when building regression model ?? | by

Aishwarya V Srinivasan | Towards Data Science”, https://towardsdatascience.
com/why-exclude-highly-correlated-features-when-building-regression-model-
34d77a90ea8e.
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LOJISTIK REGRESYON ILE
SINIFLANDIRMA

Bu bdélimde siniflandirma algoritmalarindan birisi olan lojistik regresyon
modellerinden bahsedilecektir. Bir &énceki boélimde gdsterilen dogrusal
regresyon modelleri hedef degiskeninin sirekli oldugu durumlarda
calismaktaydi. Siniflandirma modellerinde ise c¢ikti degiskenleri kesikli
degerlerden olusur.' Kesikli degiskenin tahmini icin lojistik regresyon modelleri
kullanilabilir. Konu anlatiminin ardindan lojistik regresyon icgin bir &rnek
uygulama bélim sonunda gdésterilecektir.

Lojistik Regresyon
Lojistik regresyonun anlasilabilmesi icin 5 adet misteriden olusan asagidaki

veri seti dikkate alinabilir. Veri setinden énce kullanilacak olan kuttiphaneler de
ayrica asagidaki kod hiicresinde verilmigtir.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler, StandardScaler

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report,
accuracy_score
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# Ornek veri sefi

df = pd.DataFrame(data={
'Maas': [3000, 2000, 3200, 1000, 1800],
'Kredi': [1, 0, 1, 0, 1]

1))
df
Maas Kredi

Msteri 1 3000 1
Miisteri 2 2000 0
Misteri 3 3200 1
Msteri 4 1000 0
Musteri 5 1800 1

Tablo 9-1: Lojistik regresyon ¢rnek veri seti

Bu tabloya goére 5 musteri icin maas degiskeni ve kredi degiskeni oldugu
gordlebilir. Bu verilerin bir bankanin misterilerine ait oldugu varsayilirsa
miusterilerin maas degerlerine goére kredi alip almadigi sonucuna bakilmak
istenebilir. Banka musterilerin yiiksek maasa sahipse kredi kullanmasini bekler.
Tablo verilerinin grafigi gizilmek istenirse asagidaki gibi bir grafik elde edilir:

# dagiim grafigi

plt.scatter(df['Maas'], df['Kredi'])
plt.xlabel('Maas"')
plt.ylabel('Kredi')
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Sekil 9-1: Dagilim grafigi
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Dagihm grafiginden gérilebilecegi gibi maas degiskenleri kredi degiskenini
sadece 0 ve 1 degerlerinde kesmektedir. Bu problem dogrusal regresyon
modeli ile ¢bzllmek istenirse asagidaki grafikie gdsterildigi gibi bir cizgi
cizilmesi gerekecektir. Cizilen regresyon cizgisi iyi bir sonu¢ vermez. Cunku
cizginin 0,1 arasindaki ve bu aralik disindaki degerleri de aldigi goérilebilir.
Ornegin regresyon cizgisi rastgele olarak alinan 5000 degeri igin 1’in (izerinde
de@er alacaktir. Kredi degiskeninde ise 1'in (zerinde degerler yoktur. Bu
nedenle regresyon ¢izgisinin 0 ile 1 araliginda sinirlandiriimasi gerekmektedir.

# dogrusal model

x = df['Maas'].values.reshape(-1, 1)
y = df['Kredi']

model = LinearRegression()
model.fit(x, y)

# regresyon cizgisi

beta_1, beta_0 = np.polyfit(df['Maas'], df['Kredi'], 1)
plt.scatter(df['Maas'], df['Kredi'])
plt.xlabel('Maas"')

plt.ylabel('Kredi')

plt.plot(x, beta_© + beta_1 * x, color='red")
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Sekil 9-2: Regresyon cizgisi ile beraber dagilim grafigi

Sinirlandirma islemi 0’dan kigik degerlerin 0’a getiriimesi, 1'den buyulk
degerlerin ise 1’e getirilmesi ile yapilabilir. Asagidaki grafikte ilgili islem
gorulebilir. Bu isleme goére en yiksek maasi alan kisiden sonra gelecek
maas degerlerinin 1 degerini almasi gerektigi séylenebilir. Ayni sekilde en

217



218

PYTHON ILE VERI MADENCILIGI

disltk maas deg@erinden daha kliglik deg@erler icin kredi degiskeninin O degeri
alacagi soylenebilir. Dikkat edilmesi gereken bir diger durum da ara degerler
icindir. Yani minimum ve maksimum degerler arasinda kalan degerlerin kredi
degiskeninin 0 ya da 1 de@erlerinden hangisini alacaginin incelenmesi gerekir.
Bunu belirlemek icin bir esik degeri belirlenerek asagi degerler 0, yukari
degerler 1 olarak kabul edilebilir. Ayrica 0 ve 1 degerlerine yakinlik derecesine
gore bir olasilik belirlenerek gelecek tim degerlere 0 ya da 1 atamasi yapilabilir.

"\ 00 g/': °

T 1000 1500 2000 2500 3000
Maas

Sekil 9-3: Lojistik regresyonun dizeltmeleri

Logit Fonksiyonu

Lojistik fonksiyon bu noktada devreye girer anacak lojistik fonksiyondan
once turevlerinden olan ve literatirde bilinen diger bir fonksiyon olan logit
fonksiyonundan bahsedilebilir. Logit fonksiyonu asagidaki gibi verilebilir:

logit(P) =In (1 fp)

Logit fonksiyonunda yer alan P degeri bir olasihgi gdéstermektedir. Bu nedenle
0<P<1 olmaldir. P degeri bir olayin basarili olma olasilhigini gdsterirken 1-P ise
olayin basarisiz olma olasihgini gésterir. P ile 1-P degerlerinin bélinmesinden
odd degeri ortaya cikar. Ornegin bir torbada 8 adet kirmizi top 2 adet mavi top
varsa kirmizi top ¢ekme olasiligi mavi top gcekmekten 4 kat fazladir denilir. Bu
hesaplamadaki 4 degeri, kirmizi cekme olasiligi 0,8 kirmizi cekmeme olasiligina
yani 0,2'ye boliinerek bulunur. Yani logit fonksiyonu 0 ile 1 arasindaki degeri
-sonsuz +sonsuz arasina getirmis olur. Asagidaki kodlar ile logit fonksiyonu
gorsellestirilebilir.
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def logit_fonksiyonu(x):
return np.log(x / (1 - x))

x1 = np.linspace(90.001, 0.999, 1000)

plt.plot(x1, logit_fonksiyonu(x1), label="logit(P)=1ni#i(P/(1-P))")
plt.xlabel("x1")

plt.ylabel("logit_fonksiyonu(x)")

plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x2b84ddeb400>

—— logit{P)=In{P/(1-P)}

logit_fonksiyonu{x)
o
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Logit fonksiyonunun egrisinde girdi degerlerinin 0 ile 1 arasinda degistigi
gorilebilir. Lojistik regresyon analizinde tam tersine c¢ikti degiskenlerinin
0 ile 1 arasinda degismesi istenir. Bu durumun saglanmasi igin yapilan
dénltsumlerin ardindan ortaya lojistik fonksiyonu (sigmoid fonksiyonu)
cikar. Sigmoid fonksiyonu verilen herhangi bir degeri 0 ile 1 arasina getirir.
Sigmoid fonksiyonunun alabilecegi en yiksek deger 1 en diisiik deger ise 0’dir.

Asagidaki denklemde lojistik fonksiyonu verilmistir.

S = e

Asagidaki kodlar ile lojistik fonksiyon gorsellestirilebilir. Lojistik fonksiyona
verilen 0 degeri icin fonksiyonun 0,5 degeri aldigi gorilecektir. Ya da yUksek

degerler igin 1 dUsuk degerler icin O degeri alacagi gorilecektir.
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def lojistik_fonksiyonu(x):
return 1.0 / (1 + np.exp(-x))

x2 = np.linspace(-10, 10, 100)

plt.plot(x2, lojistik_fonksiyonu(x2), label="1.0 / (1 + e*(-x)")
plt.xlabel("x2")

plt.ylabel("lojistik_fonksiyonu(x)")

plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at 0x2b84de25c50>
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Grafikteki egri regresyon calismalarindaki regresyon gizgisi olarak dustndlebilir.
Basit lojistik regresyonda bir adet bagimsiz degisken bulunur. Bu degiskenin
olasiligi asagidaki formulle gosterilebilir.

P = 1/(1 + e(ﬁo+ﬁ1><x))

Verilen olasilik fonksiyonu icerisindeki katsayilarin tahmin edilmesi ile lojistik
regresyon tahminleri ortaya koyulur. Sonug olarak asagidaki grafikte dogrusal
regresyon ile lojistik regresyonun farkhlastigi durum gésterilmektedir. Grafige
gére dogrusal regresyon cizgisinin kesikli degiskenlerde etkisiz kaldigi
gorilebilir. Lojistik model ise kesikli degiskenler icin bir imkén sunmaktadir.
Bu nedenle lojistik regresyon modelleri siniflandirma problemleri icin
kullanilabilirdir.
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Sekil 9-4: Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon farki

Python ile Ornek Lojistik Regresyon
Calismasi

Bu ornekte cinsiyet, yas ve maas degiskenlerinin banka miusterisinin kredi
alip almadigini tespit etmekte kullaniidigini distindlebilir. Ornek veri seti su
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adresten indirilebilir: https://drive.google.com/file/d/19zsFVX2ucs9u7b3HMbGa
DZBrru5rMFrB/view?usp=sharing

dataset = pd.read_excel("kredi_veriseti.x1lsx")
dataset.head()

cinsiyet
Erkek
Erkek
Kadin
Kadin

Erkek

A WO =2 O

yas
22
38
29
30

22

maas
2200
2300
4600
6000

7900

kredi

o O O o

#one hot encoding kategorik degiskenleri 0-1 degiskene donustardr.

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

one_hot = OneHotEncoder(handle_unknown="ignore")

one_hot_cinsiyet = one_hot.fit_transform(dataset['cinsiyet'].values.

reshape(

-1, 1)).toarray()

# Kategoriler

one_hot.categories_

[array(['Erkek’, 'Kadin'], dtype=object)]
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# yeni veri seti

one_hot_df = pd.DataFrame(one_hot_cinsiyet, columns=one_hot.categories_)
one_hot_df.head()

Erkek
1.0
1.0
0.0
0.0
1.0

M wnNn =+ O

Kadin
0.0
0.0
1.0
1.0
0.0

# iki tablonun birlestiriimesi

one_hot_df2 = dataset.join(one_hot_df)

one_hot_df2.head()

cinsiyet yas maas kredi (Erkek,) (Kadin,)
0 Erkek 22 2200 0 1.0 0.0
1 Erkek 38 2300 0 1.0 0.0
2 Kadin 29 4600 0 0.0 1.0
3 Kadin 30 6000 0 0.0 1.0
4 Erkek 22 7900 0 1.0 0.0
# cinsiyet dusUrUlebilir.
one_hot_df2.drop('cinsiyet', axis=1, inplace=True)
one_hot_df2.head()

yas maas kredi (Erkek,) (Kadin,)
0 22 2200 0 1.0 0.0
1 38 2300 0 1.0 0.0
2 29 4600 0 0.0 1.0
3 30 6000 0 0.0 1.0
4 22 7900 0 1.0 0.0

# one-hot islemi pandas getdummies fonksiyonu ile de yapilabilir
df_getdummy = pd.get_dummies(dataset, columns=['cinsiyet'])
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# x ve y degiskenleri
X = one_hot_df2.drop('kredi', axis=1)
y = one_hot_df2[ 'kredi']

# train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,
yJ
test_size=0.33,
random_state=42)

# olceklendirme

sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.fit_transform(X_test)

# modelleme
model = LogisticRegression(random_state=0)
# Grid Search CV sklearn igerisinde parametre optimizasyonu igin fonksiyon var.

model.fit(X_train, y_train)

# tahmin sonuglari
y_pred = model.predict(X_test)

# parametre tahminleri
print(model.intercept_, model.coef )

[-1.13035642] [[ 1.84356965 1.09078635 0.03543114 -0.03543114]]
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y_pred

array([0, 1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,1,0,0,
0,1,00101000101,0,00000,0,0,0,
0,1,000001,00001,000001,0,0,0,
1,1,001,00000,1,1,0,00,0,1,0,1,0,0, 1,
0,010000010101,00001,0,0,1,0,
0,0,10,1,000,0000,010,00,0,0,1,1,0],

yyyyyyyyyyy

dtype=int64)

y_test.values

array([0,1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,
1,1,

’

dtype=int64)

# performans degerlendirmesi
confusion_matrix(y_true=y_test, y_pred=y pred)

array([[78, 2],
[19, 33]], dtype=int64)

Dogrularin sayisi 78+33 = 111 yanlislarin sayisi 2+19 = 21

accuracy_score(y_true=y_test, y_pred=y pred)

0.8409090909090909

print(classification_report(y_true=y test, y_pred=y_pred))

precision recall fi-score support
0 0.80 0.97 0.88 80
1 0.94 0.63 0.76 52
accuracy 0.84 132
macro avg 0.87 0.80 0.82 132

weighted avg 0.86 0.84 0.83 132
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Precision(Kesinlik) — Tahminlerinizin ylzde kagi dogru? Kesinlik, bir
siniflandiricinin aslinda negatif olan bir 6érnegi pozitif olarak etiketiememe
yetenegidir. Her sinif icin, gercek pozitiflerin gergek pozitif ve yanlis pozitiflerin
toplamina orani olarak tanimlanir.

Precision = TP/(TP + FP)

Recall — Pozitif durumlarin yiizde kagi tahmin edildi?

Recall = TP/(TP+FN)

F1 score — Pozitif tahminlerin ylizde kagi dogru?

F1 Score = 2*(Recall * Precision) / (Recall + Precision)

Support Destek, belirtilen veri kimesindeki sinifin gergek durumlarinin sayisidir.
Egitim verilerindeki dengesiz destek, siniflandiricinin rapor edilen puanlarindaki
yapisal zayifliklari gésterebilir ve 6rnekleme veya yeniden dengeleme ihtiyacini
gosterebilir. Destek, modeller arasinda degismez, bunun yerine degerlendirme

stirecini teshis eder. Olgitler ile ilgili detayli bilgi su adresten alinabilir: https:/
www.scikit-yb.org/en/latest/api/classifier/classification_report.html

Ozet

Bu boélimde dogrusal regresyondan sonra siniflandirma problemleri
icin gelistirilen lojistik regresyondan ve lojistik regresyondaki hesaplama
detaylarindan bahsedilmistir. Lojistik fonksiyonu aslinda yapay sinir aglarinda
da kullanilan matematikteki 6nemli fonksiyonlardandir. Bu bélimde bu
fonksiyonun énemi ortaya konmus ve lojistik regresyon kullanimi gésterilmistir.
Ardindan gelistirilen Python kodlari ile bir uygulama tzerinde lojistik regresyon
kullaniimistir.

Kaynaklar

1. Wright, R. E. “Logistic regression.” (1995).

2. Hosmer Jr, D. W., Lemeshow, S., and Sturdivant, R. X. Applied Logistic
Regression, John Wiley & Sons (2013).

3. Menard, S. Applied Logistic Regression Analysis, Sage (2002).
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BOLUM 10

KARAR AGACLARI iLE
SINIFLANDIRMA

Bu bélimde incelenecek olan karar agaclari, siniflandirma algoritmalari
arasinda siklikla tercih edilen algoritmalardandir. Karar agaclarinin kullanimi,
okumasi ve analizi diger algoritmalara gére daha kolaydir. Bu nedenle karar
agaclar makine 6grenmesinde akla gelen ilk algoritmalardandir. Bu bélimde
karar agaclarn konusunda gecen kavramlardan ve yapilardan bahsedildikten
sonra bir uygulama Uizerinde karar agaglarinin Python programlama dili ile nasil
calistinlabilecegi gosterilecektir.

Karar Agaclari

Karar agaclari adindan da anlasilabilecegi gibi agac seklinde disunilebilecek
bir yapiya sahiptir. Yukaridan asagiya dogru bir okuma ile dallar ve digimler
olarak deg@erlendirilebilir. Dallar okunurken if-else kurallar isletilir. Digimlerde
bir 6zellik goésterilir. Dugtumlere diger bir tabirle kriterler denilebilir. Karar
adaclari ile temsil edilen yontemlere agag tabanli 6grenme yéntemleri denilir.
Gozetimli 6grenme algoritmalari icerisinde yer verilen algoritmalar arasinda
agac tabanli 6grenme algoritmalari 6nemli bir yer kaplar. Regresyon ya da
siniflandirma problemleri ¢ézimiinde karar agaglari kullanilabilir.

Karar agaclari sadece makine 6grenmesinde degil ayni zamanda karar
vermede kullanilan bir yéntem olarak da bilinir. Karar agaglar ile karar alma
sUreglere asagidaki érnekler verilebilir.

* Decision Tree Analysis - Decision Skills from MindTools.com
* Decision Trees for Decision Making (hbr.org)
e What is a Decision Tree? How to do Decision Tree Analysis | Gliffy
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Karar vermede kullanilan karar agaclarinda karar noktalari ve karar dallari
bulunur. Karar noktalari kareler ile karar noktalarn ise oklar ile gosterilir.
Diger digum noktasi ise sans noktalaridir. Daireler ile gésterilir ve bu
dagumler belirli olasiliklar ile gergeklesmesi beklenen olaylari gdsterir. Sans
noktalarindan c¢ikan oklara ise sans dallari denilir. Asagida karar vermede
kullanilan bir karar agaci gésterilmistir. Ornek karar agacinda yatirm yapma
ve yapmama durumlari gosterilmistir. EGer kisi yatinrm yapma kararini alirsa
sans noktasinda talebin ylksek olup olmamasi durumu ortaya cikar. Talebin
yiksek olma ihtimali 2/3 iken duslk olma ihtimali 1/3 olarak verilmistir. Eger
talep ylksek olursa yatirim yapilmasi durumunda yatirimcinin parasi 200 TL’ye
cikmaktadir. Eger yatirimci yatinm yapar ve talep diistk olursa yatinmcinin

parasi 100 TL'ye dismektedir. Bu durumda sans noktasindaki degerler
500

hesaplanirsa 200 Xé + 100 xé = 73 olur. Yani yatinm yapilmasi durumunda
beklenen paranin yaklasik 167 TL olmasini beklenir. Yatirm yapilmamasi
durumunda 150 TL’lik bir gelir beklenildigi icin yatirrm yapma kararinin daha
mantikl oldugu sonucuna ulasilir.

Sans Dallan
A
Sans Noktas1 <-. :

\_»200TL
tal yiiksek 2/3
Karar Dallan aep
& durumu / nLo.. o,
s, — diisiik 1/3
T 100TL
_ vatirim vap
‘ }'zm;'un yapma
T* 150 TL
v
Karar
Noktasi

Sekil 10-1: Ornek bir karar agac

Ornekte gosterildigi gibi karar agaclarindaki temel mantik miimkiin tim
durumlarin karar agacinda gosterilmesidir. Hiyerarsik bir yapida karar verme
slirecleri ve noktalari karar agaglari Gzerinde okunabilir veya gdsterilebilir.

Asagidaki karar agacinda ise sadece mimkin durumlar gd&steriimis ve
durumlara go6re alinacak kararlar belirtiimistir. Karar agacinda COVID
yasaklarina goére verilecek kararlar gosterilmistir. Bu kararlar digsal faktérlere
baglidir. Eger COVID yasaklari varsa evde kalma karari verilecek, yoksa disari
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cikma karar verilecek. Ardindan eger hava glinesli ise piknik karari verilecek,
yagmurlu ise yUrlyls karari verilecektir.

COYID Yasag)

Kf—Yasak Yok/\“"*-Yasak va rﬂ

Disary Cik Evdekal

GUnesh/\Yagmuriu Serbestk Ders
( \ f Zaman Zamamw

Piknik Yuruyas TV seyret Ders Calis
Sekil 10-2: Disari gtkma karari karar agaci érnegi

Sekillerde gosterildigi gibi karar agagclarini olusturmak ve okumak kolaydir. Bu
sekilde alinan kararlara karar agaci ile alinmis kararlar denilir. Orneklerde
gorildagu gibi karar agaglarinda degiskenler kategorik veya surekli degiskenler
olabilir. Degiskenler kategorik degiskense karar agaclar kategori sayisi kadar
bélunir. Eger kategoriler Evet, Hayir gibi ikili degiskense karar agaci iki daldan
olusur. Ya da veriler surekli veriler ise bu durumda bir bélinme noktasi
bulunarak karar agaclari cizilebilir.

Makine Ogrenmesinde Karar Agaclari

Daha 6nce belirtildigi gibi karar agaglari hem siniflandirma hem de regresyon
icin bir ¢6zim sunan parametrik olmayan bir siniflandirma algoritmasidir.
Karar agaclari, siniflandirma problemleri icin siniflandirma agaclar regresyon
problemleri icin regresyon agagclari ile isimlendirilir. Ancak genel olarak bu
isimlendirme Classification And Regression Trees (CART) olarak yapilir.!
CART ile 6nceki boélimde bahsedilen karar agaglari yapisi ile bir 6grenme
gerceklestirilir.

Karar agagclari olusturmada kullanilan bazi CART algoritmalari asagidaki gibi
verilebilir. Verilen bilgilerle ilgili daha detayli bilgi Scikit-learn kitiphanesinin
su adresteki dokimantasyonundan alinabilir: https:/scikit-learn.org/stable/
modules/tree.htmi#tree-algorithms-id3-c4-5-c5-0-and-cart

ID3 (lterative Dichotomiser 3): Algoritma, her digimdeki kategorik hedefler
icin en buyuk bilgi kazancini saglayacak kategorik 6zelligi bularak ¢ok yollu bir
agac olusturur. Agacglar maksimum boyutlarina kadar blyitilir ve ardindan
agacin verilmemis verilere genelleme yapma yetenegini gelistirmek igin
genellikle bir budama adimi agaca uygulanir.?
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C4.5: ID3'Un sonraki versiyonudur. C4.5 sirekli 6zellik degerini kesikli bir
aralik kiimesine bdlimleyen ayri bir 6zelligi (sayisal degiskenlere dayali)
dinamik olarak tanimlayarak 6zelliklerin kategorik olmasi gerektiren kisitlamayi
kaldirmistir. C4.5, egitilen agaclan (yani ID3 algoritmasinin ciktisini) if-then
kurallari kimesine déntstardr.

C5.0: Bu tip algoritmalarin en son strimudir. Daha az bellek kullanir ve daha
dogru siniflandirmalar igin C4.5'ten daha kiguk kural kiimesi olusturur.

Golf Ornegi

Golf veri seti 6rnegi bir¢cok arastirmacinin kullandig, ilk kez Quinlan tarafindan
disariya ¢ikip golf oynayip oynamama karari ile ilgili bir ver seti 6rnegidir.® Golf
oynamay! dusiinen kisi hava durumunun gunesli, bulutlu ve yagmurlu olma
durumlarina bakiyor. Kisi, hava durumu ile birlikte sicaklik derecesine nem
oranina ve riizgar olup olmama durumlarina gére golf oynayip oynamayacagina
karar veriyor. Asagidaki tabloda érnege iliskin veri seti verilmistir.

hava sicaklik C nem (%) riizgar karar
glnesli 23,9 70 evet oyna
glnesli 26,7 90 evet oynama
glinesli 29,4 85 hayir oynama
glinesli 22,2 95 hayir oynama
glinesli 20,6 70 hayir oyna
bulutlu 22,2 90 evet oyna
bulutlu 28,3 78 hayir oyna
bulutlu 17,8 65 evet oyna
bulutlu 27,2 75 hayir oyna
yagmurlu 21,7 80 evet oynama
yagmurlu 18,3 70 evet oynama
yagmurlu 23,9 80 hayir oyna
yagmurlu 20,0 80 hayir oyna
yagmurlu 21,1 96 hayir oyna

Tablo 10-1: Golf oynama veri seti

Bu veri setine gore hareket etmesi gereken bir kisi érnegin bir sonraki seferde
golf oynayip oynamamasi gerektigine karar verirken 4 farkli faktére bakacaktir.
Peki makine égrenmesi ile bu veri setine gére bir grenme gerceklestirilebilir
mi? Bu sorunun cevabi karar agaclan ile verilebilir. Karar agaglar durumlari
analiz ederek if-else kurallari ile bir yapi ortaya koyar. Ardindan daha 6nce
gorulmemis bir veri verildiginde hangi kararin alinmasi gerektigini soyler.
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Ornek veri setine bakilacak olunursa ilk ézellik olan hava 6zelligi eger glinesli
ise kimi zaman oyna (2/5 oraninda) kimi zaman oynama (3/5) kararinin
¢ciktigi gorilir. Bu nedenle ikinci 6zellik olan sicaklik 6zelligine de bakilmasi
gereklidir. Ya da nem 6&zelligine bakmak gereklidir. Nem &zelligine bakildiginda
su seceneklerden s6z edilebilir. {glnesli, 70 - Oyna}, {glUnesli, 90>oynama},
{gunesli, 85->oynama}, {glinesli, 95->oynama}, {glnesli, 70->oyna}. Bu
durumda kural olarak glnegli havada nem yuzdesi 75ten kilglkse oyna
blylkse oynama karari cikabilir. Hava Ozelliginin bulutlu degerini almasi
durumunda ise oyna karari verildigi gorilebilir. Eger hava durumu yagmurlu ise
rlizgar varsa oynama, yoksa oyna kararinin verildigi gérilebilir. Bu durumlar
karar agaclarina dokullrse asagidaki gibi bir yapi kurulabilir.

Kok Dugum
Hava
Karar duguma 4=f—-gunes':—"fllﬂi\fm"faﬁmullu—\‘
K ¥ L.
— Nem ( oyna ) rozgar

'y

yaprak dig ! o
yaprak dugumie l_(‘?s’/K:r?élh --‘(evel_-lk_ha-yu..r}“h

- . P . —— e
[ \ o 4 ( 3 ( A\ |
L Z oyna ; ) \.\.ynama‘ln :‘:ynam?_&l/ A oyna N

Sekil 10-3: Golf 6rnegi icgin karar agaglari

Ornekte sicaklik degiskeni ele alinmamistir. Kimi zaman okumasi ve
degerlendirmesi kolaylik sunsun diye bazi 6zellikler alinmayabilir. Karar agaclari
hava durumunun giinesli, bulutlu, yagmurlu olmasi gibi kategorik degiskenlerle
cahstigi gibi nem gibi surekli degiskenler ile de ¢alisabilir. Strekli degiskenlerde
dallanmanin, yani bir sonraki asamaya ge¢menin nereden itibaren olacagi ile
ilgili calisma yapilmasi gereklidir. Surekli verilerde dallanmalara yapilirken veri
setindeki tim degerlerin alindigindan emin olunmalidir. Kategorik degiskenlerde
ise dallanmanin neye gére olacag bellidir. Ornegin hava degiskeni icin giinesli,
bulutlu ve yagmurlu olarak dallanma gerceklestirilmistir.

Karar agaclan olusturulduktan sonra karar agaglarindaki yapi kullanilarak
tahmin islemi gergeklestirilebilir. Ornegin yeni bir giinde bulutiu hava
durumu olmasi durumunda karar direkt olarak oyna olacagi igin golf oynama
karari verilecektir. Ya da yagmurlu bir giinde riizgar yoksa oyna karari yine
verilecektir. Karar agaclarinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi de ¢ikarim yapma
yeteneginin olmasidir. Gézetimli 8grenmede makinenin insan gibi 6grenmesini

231
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saglama calismalar gergeklestirilir, denilmisti. Bir insan nasil ki bir ¢ikarim
yaparken zihninde birtakim kurallar calistinyorsa bu kurallari makinelere de
yaptirma calismalari makine 6grenmesi icin 6nemli calismalardir. Ornegin
bitin kedilerin 4 ayagi vardir, Kipir da bir kedidir; dyleyse Kipir'in da 4 ayagi
vardir, demek bir ¢cikarim yapmaktir. Ya da tim kediler balik sever, Karabas
da balik sever; 6yleyse Karabas da kedidir, diye bir ¢ikarim yapilabilir. Bu
durumda yanlis bir ¢ikarim yapilmis olunur. Ciinkl balik sevmek kedi olmanin
tek ve yeter sarti degildir. Karabas’in kedi olmadiginin ortaya koyulmasi igin
baska Ozelliklere de ihtiya¢ vardir. Genelleme yaparak bazen hata yapilabilir.
Bir genelleme Ornegi olarak 100 kedinin gézlemlendigi distnulstn. 100 kedinin
tamamina da tavuk mamasi verilsin. 100 kedi de tavuk mamasini yerse daha
énce gdzlem yapilmamis kedinin de tavuk mamasi yiyecegi varsayilabilir. iste
karar agaclarindaki 6grenme de bu sekildedir. Tabii ki yeni gelecek olan kedinin
tavuk mamasi yememe ihtimali de vardir. Ancak dgrenme algoritmasindaki
hicbir kedinin tavuk mamasini sevmemezlik yapmadigi icin genelleme yaparak
tim kedilerin tavuk mamasi sevecegini séylemek gereklidir. Bu séylem hatalar
icerebilir.

Golf érneginde karar agaglar olusturulurken soldan baslanarak ilk 6nce hava
durumu 6zelligi alinmisti. Ardindan rastgele baska bir 6zellige bakilarak devam
edilmisti. Burada karar agaglarindaki en énemli sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bu
sorun da hangi 6zelligin secilmesi gerektigi sorunudur. Bu sorunun ¢ézimi
icin rastgele c¢6zimler yerine literatirde daha gecerli bilimsel ydntemler
gelistiriimistir. Kullanilan yénteme gére olusturulan karar agagclari da degiskenlik
gosterecektir. Karar agaglari arasinda performans kiyaslamasi yapilarak en
iyi karar agaci modeli tespit edilebilir. Ornekte en énemli karar kuralinin hava
durumunun bulutlu olmasi oldugu gérilebilir. Clnkl bulutlu hava durumunda
direkt olarak karar verilebiliyor. Bu gibi 6zelliklerin ortaya koyularak dallanma
yapilacak olan dugumlerin belirlenmesi gereklidir. Dallanma dugimlerinin
belirlenmesi igin gelistirilen ydntemlerden birincisi entropi yontemidir. Dallanma
kriterleri ile ilgili asagidaki gruplandirma yapilabilir.

a. Entropiye Dayali Algoritmalar
b. Siniflandirma ve Regresyon agaclari
c. Bellek Tabanh Siniflandirma Algoritmalari
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Hunt Algoritmasi

Karar agaci olusturmada kullanilan algoritmalardandir. Pang-Ning Tan ve ark.*
tarafindan 2005 yilinda gelistirilmistir. Kisaca bahsedilmesi gerekirse, D bir
takim &zelliklerden ve 6zelliklere ait degerlerden olusan bir veri seti olsun. A
ise 6zellikleri ve test kriterini tutan bir liste olsun. A listesi 6rnegin yas degiskeni
icin “yas>50” gibi kriterleri tutan bir liste olacaktir. “yasg” 6zelligi “>50” ise kriteri
gostermektedir. Hunt algoritmasi asagidaki adimlarn gerceklestirir:

N adinda bir dagim olustur. Bu diigumdeki veri seti D olur. Baglangigta bu veri
seti tim veri setidir.

Eger D,, yani bir 6zelligin degerlerinin tamami bir sinifa aitse bu dagimi yaprak

dagum yap.
/>

— | T

Sekil 10-4: Hunt Algoritmasi D,

EQer A listesi bogsa D, listesinde eleman varsa bu digimu de yaprak digam
yap.

Eger Dt'nin icerisindeki degerlerden birden fazla sinifa ait olan veriler varsa
burada 6zellik secim metodunu kullan ve bir sonraki 6zellik icin olabilecek en iyi
6zelligi belirle. Belirlenen en iyi 6zelligi kullanildigi i¢in A listesinden cikar.

Bu adimlari tim veriler agiklanincaya kadar devam ettir.

Hunt algoritmasinda goéruldigu gibi iki Gnemli durum vardir: Bunlardan birincisi
en iyi 6zelligin nasil secilecedi sorusudur. ikincisi ise kriterin belirlenmesi
sorusudur. Eger 6zellik ikili bir 6zellikse 6rnegin Evet, Hayir gibi sadece iki
deger alabiliyorsa bu durumda kriter olusturma iglemi sadece evetse bir dal,
hayirsa bir dal seklinde yapilir. Eger 6zellikte ikiden fazla deger varsa, yani
6zellik nominal ve ordinal bir 6zellikse bu durumda ¢ok noktali bélmeler de
yapilabilir. Ya da ¢ok noktali bélmeler ikili hdlde de bélinebilir. Bu durumda
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Ornegin 3 kategorisi olan bir nominal degisken icin 3 adet farkl ikili bélmeler
s6z konusu olacaktir. Eger degisken siirekli veri tipinde ise bu durumda “<” “>”
gibi esitsizlikler kullanilarak araliklar belirlenmeye calisilir. ikinci soru olan en
iyi 6zelligin belirlenmesi igin ise gesitli algoritmalar gelistiriimistir. Algoritmalarin
temelinde dallanmadan énceki durum ile sonraki durumun kiyaslanmasi vardir.
Bu kiyas sonucunda daha iyi bir durum daha saf bir duruma gegilirse algoritma
gecisi onaylar, gecilmezse gecis onaylanmaz. Bu konu ile ilgili detaylar ilerleyen
kisimlarda verilecektir.

Tekrar golf oynama 6rnegi ele alinarak gdsterilecek olursa, takip kolayhgi
acisindan hava durumu, rlizgar ve karar degiskenlerinin verilmesi iyi olacaktir.

hava riizgar karar
gunesli evet oyna
glnesli evet oynama
glnesli hayir oynama
glnesli hayir oynama
glinesli hayir oyna
bulutlu evet oyna
bulutlu hayir oyna
bulutlu evet oyna
bulutlu hayir oyna
yagmurlu evet oynama
yagmurlu evet oynama
yagmurlu hayir oyna
yagmurlu hayir oyna
yagmurlu hayir oyna

Tablo 10-2: Golf oynama veri seti

Hunt algoritmasi 6ncelikle oyna ve oynama sayilarinin hesaplanmasi ile baslar.
Veri setinde 9 adet oyna, 5 adet oynama karari vardir. Bu nedenle bir dallanma
gerekmektedir. Dallanma yapilacak o6zellik olarak hava durumu segilirse,
glnesli hava durumunda 2 oyna, 3 oynama karari bulutlu 6zelliginde 5 oyna
0 oynama, yagmurlu 6zelliginde 2 oyna 3 oynama karari oldugu gorilecektir.
Bu durumda glnesli ve yagmurlu degerlerinde tekrar bir dallanmaya gitmek
gerekir. Bu dallanma da riizgar evet, hayir icin yapilirsa asagidaki gibi bir karar
agacina ulasilir:
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9 Oyna, 5 Oynama

Hava
unesli—bulut d 1
| 2y | | 60 23 |
gunesli
‘9:/—43\.«3t—--“‘"“/\ha\,rlr—ﬁ
[ ] 02 |
yagmurlu
Fevet-/Khaylr\\
| 02 | (30

Sekil 10-5: Olusturulan karar agaglari

Karar Agaclari Algoritmalari

Karar agaglar yardimiyla siniflandirma islemlerini yerine getirmek Uzere
Quinlan tarafindan bircok algoritma gelistiriimistir. Bu algoritmalarda yukaridan-
asagi (top-down: kokten alt dallara dogru) ve greedy search (sonuca en yakin
durum) teknikleri kullanilir. Bunlardan birisi olan ID3 algoritmasi, entropi ve bilgi
kazanimi (Information Gain) lizerine insa edilmistir. Burada ID3 algoritmasindaki
kavramlardan bahsedilmis ve ilgili hesaplamalar gdésterilmistir.

Entropi

Entropi, bir sistemdeki belirsizlik él¢ciisi olarak bilinir. Olasilik dagilimina sahip
mesaijlar Ureten S kaynaginin entropisi su sekildedir:

P=P,P,.., P,

n
H(S) =— Z pilog,p;

i=1

H(S) burada entropi degerini gosterir. Yani bir veri kimesinde diizen varsa
entropi degeri 0 olur. Ne kadar fazla dizensizlik varsa entropi degeri o kadar
ylksek olur. Ornegin S=a, ,a, ,a, deney kiimesini ifade etsin. a, ,a, ,a, olaylari

235
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sirasiyla Y2, 1/3 ve 1/6 olma olasiliklarina sahipse bu olaylarinin belirsizlikleri
soyle hesaplanir:

H(S) = —1/2log,1/2,—1/3log,1/3,—1/6log,1/6 = 1,4591
Entropi hesaplamalar yapilabilmesi icin logaritma alma kurallarinin bilinmesi
gereklidir. Kisaca logaritma alma kurallarindan bahsetmek gerekirse,
Carpim kurali: logy(x X y) =log,(x) + log,(y)
Bo6lme kurali: [0g, (x/y) = log,(x) — log,(y)
Us alma kurali: l0g,(x”) = y X log,(x)
Taban degistirme kurali: [09,(c) = 1/log.(b)
Logaritma degistirme kurali: [0g,(x) = log.(x) / log.(b)
Entropi hesabi Windows Bilimsel Hesap Makinesi ile hesaplanmak
istenirse hesap makinesinde 2 tabaninda logaritma olmadigi icin logaritma

degistirme kuralindan vyararlanilarak 1n fonksiyonu kullanilabilir. Ornegin
log,(1/2)>In(1/2)/In2 olarak yazilabilir. Yani forml asagidaki gibi olur:

log,(x) = In(x)/In(2)

Hesap Makinesi

= Bilimsel

0-1/(2)=In(1/(2))

0,6931471 8055994530941?2321.2145 81.8

RAD F-E
M+ M-

2 Trigonometri ~  f lglev ~

Sekil 10-6: Windows hesap makinesi ile entropi hesaplama



KARAR AGAGLARI ILE SINIFLANDIRMA 237

Benzer hesaplama Python programlama dilinde de yapilabilir. Bunun igin math
kitlphanesinin cagriimasi gerekmektedir.

from math import log
log?

Docstring:
log(x, [base=math.e]) Return the logarithm of x to the given base. If the base not specified, returns the
natural logarithm (base e) of x.

Type: builtin_function_or_method

# Ornek logaritma 2 tabaninda 4
log(4,2)

2.0

Entropi hesaplamasina bir diger érnek ise su sekilde verilebilir. Asagida sekiz
elemanli S kimesini g6z 6nline alinsin. S={evet,evet,hayir,hayir,hayir,hayir,h
ayir,hayir}

Olasiliklar, iki adet "evet” degeri igin,
P, =2/8=1025
Diger alti adet "hayir” degeri igin,
P,=6/8=0,75
S i¢in toplam entropi su sekilde elde edilir:
H(S) = —2/8log,2/8 — 6/8log,6/8 = 0,81128

Yukaridaki hesaplamanin Python kodlari asagida verilmistir:

(-2/8)*1og((2/8),2)-((6/8)*1og((6/8),2))
0.8112781244591328

Entropi ile Dallanmaya Baslanacak
Ozelliklerinin Belirlenmesi

Karar agaclarinin olusturulmasi esnasinda dallanmaya hangi nitelikten
baslanacagi énem tasimaktadir denilmisti. Ctnku sinirli sayida kayittan olusan
bir egitim kiimesinden yararlanarak olasi tim agag yapilarini ortaya ¢ikarmak ve
iclerinden en uygun olani segerek ondan baslamak kolay degildir. Bu sorunun
¢6zUimi i¢in entropi degerleri kullanilabilir. Simdi tekrar golf oynama 6rnegini
ele alarak entropi hesaplamalar gosterilecektir. Golf érnegindeki veri seti ID3
algoritmasinin kategorik veriler ile galismasi nedeniyle asagidaki degistirilmistir.
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hava sicakhk C nem (%) riizgar karar
gunesli ihk disuk evet oyna
gunesli sicak yuksek evet oynama
gunesli sicak orta hayir oynama
gunesli 1ihk yuksek hayir oynama
gunesli soguk distk hayir oyna
bulutlu ihk yuksek evet oyna
bulutlu sicak distk hayir oyna
bulutlu soguk distk evet oyna
bulutlu sicak disuk hayir oyna
yagmurlu soguk orta evet oynama
yagmurlu soguk disuk evet oynama
yagmurlu ik orta hayir oyna
yagmurlu soguk orta hayir oyna
yagmurlu soguk yluksek hayir oyna

Tablo 10-3: Kategorik golf oynama veri seti

Karar agacinin dallanmasina hava degiskeninden baslanirsa baska bir karar
agaci sicaklik degiskeninden baslanirsa baska bir karar agaci ortaya cikacaktir.
Peki hangi karar agaci daha iyi sonuglar verecektir? Daha iyi sonugtan
kasit karar agacinin olabildigince az sayida digim ve daldan olusmasini
saglamaktir. Bunun kararini verebilmek igin entropi hesaplamalari yapiimasi
gerekir. Entropi hesabi ézellikler icin de yapilabilir. Ozellikler igin kullanilacak
olan entropi formUll asagida verilmistir.®

E(T,X) = Z P()E(c)

CceX

Burada C, belirli bir digimdeki verilerin siniflarinin sayisini P ise olasilik
anlamina gelir. E(T,X), T seviyesinde X kosulu uygulandiktan sonra verilerin
entropi degerini temsil eder. Baslangic durumunda karar sinifinda 2 deger
bulunmaktadir. Oyna karari icin 9 6rnek varken oynamama karari icin 5 6rnek
bulunmaktadir. Bu durumda baslangi¢ entropisi asagidaki gibi hesaplanir.

Eba;langl; == (5—4) X |Og2 (%) - (%) X |Og2 (%) = 0,94

Baslangi¢ entropisi hesaplandiktan sonra her &zelligin aldigi degere gore
bir olasilik hesabinin yapiimasi gerekmektedir. Asagidaki 3 tabloda hava
6zelliginin aldi§ de@erlere gore karar degiskeninin durumlari gosterilmistir.
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hava karar hava karar hava karar
gunesli oyna bulutlu oyna yagmurlu oynama
gunesli oynama bulutlu oyna yagmurlu oynama
gunesli oynama bulutlu oyna yagmurlu oyna
gunesli oynama bulutlu oyna yagmurlu oyna
gunesli oyna yagmurlu oyna

Egunesu = —(2/5)log,(2/5) — (3/5)log,(3/5) = —(2/5)(=1,32) — (3/5)(=0,73) = 0,97

By, = —(4/4)log,(4/4) =0
Eyagmurlu = _(3/5)log2(3/5) — (2/5)l0g2(2/5) =097

Gunegli ve yagmurlu 6zelliginin entropisi esit ve 0,97 olarak hesaplanmistir.
Bulutlu 6zelliginin entropisi ise 0 olarak gelmistir. Bu durumda hava 6zelliginin
yeni entropisi hesaplanan o&zelliklerin agirlikli ortalamasi olarak gelecektir.
Glnesli 6zelligi 14 6zellik icerisinde 5 sefer, bulutlu 6zelligi 4 sefer, yagmurlu
6zelligi de 5 sefer gectigi icin agirhkl ortalama formiliu asagidaki gibi yazilabilir.

E(oyna, hava) = P(ginesli) * Eginesti + P(bulutlu) * Epy e + P(yagmurlu) * Eyagmuriu

4 5

Epgpa = ﬂ X Egunesli + ﬁ X Epyiutiu T ﬂ X Eyadmurlu = 0,6928
E pasiangic 1€ Eiaye @rasindaki fark hava ézelliginin secilmesiyle kazanilacak olan
bilgiyi gdsterir. Buna bilgi kazanci (information gain) denir. Bilgi kazanimi,
bir veri setini bir 6zellik Gzerinde béldikten (Ornegdin E(oyna, hava)) sonra
tim entropiden (E(oyna)) ¢ikarmaya dayanir. Entropinin kiigcik deger icermesi
durumunda 6zelligin énemi Decision Tree algoritmasi ID3 igin artmaktadir.
Diger taraftan 1’e yaklastikga 6zelliginin dnemi azalir. Ancak bilgi kazaniminda
olay tam tersidir ve bu agidan entropinin tersi gibi disinulebilir. Karar agaci
insa edilirken en ylksek degerleri bilgi kazanimina sahip &zellik segilir.

Hava 6zelligi icin kazang:

Information Gain = Epagangic — Enave = 0,94 — 0,69 = 0,25
Yani hava 6zelliginin secilmesi durumunda elde edilecek olan bilgi kazanci 0,25
olarak hesaplanmistir. iste hangi 6zelligin secilecegi ile ilgili karar en fazla bilgi

kazancinin oldugu duruma gore verilecektir. Ardindan tekrarli bir sekilde son
6zellik de belirlenene kadar bu siire¢ devam ettirilir.
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Daha pratik bir hesaplama icin frekans tablolarindan yararlanilabilir.
Asagidaki gosterimde sicaklik, nem ve rlzgar 6zellikleri icin frekans tablolar
olusturulmustur. Frekans tablolar olusturulduktan sonra her satirdaki degerler
logaritma 2 tabanindaki degeri ile carpilarak birbirinden ¢ikarilir ve toplam
situnundaki degerlerin entropi ile ¢carpim degerleri eklenir. Ardindan toplam
ornek sayisina bélinerek entropi degeri elde edilir.

Hava 6zelligi icin;

oyna oynama toplam
glnesli 2 3 5
bulutlu 4 0 4
yagmurlu 3 2 5
toplam 9 5 14
Epuye = —2log,2 — 3log,3 — 4log,4 — 0log,0 — 3‘Ilc;g23 —2log,2+5log,5+4log,4 + 5log, 5 — 069

(-2*log(2,2)-3*1og(3,2)-4*log(4,2)-3*1og(3,2)-2*1og(2,2)+5*1og(5,2)+4*1og(
4,2)+5*1og(5,2))/14

0.69

Sicaklik Ozelligi igin;

oyna oynama toplam
ik 3 1 4
sicak 2 2 4
soguk 4 2 6
toplam 9 5 14

—3log,3—1log,1—2log,2 —2log,2 —4log,4 — 2log,2 + 4log,4 + 4log,4 + 6log, 6
Egicakur = =091
14

Nem Ozelligi igin;

oyna oynama toplam
dustk 5 1 6
orta 2 2 4
yuksek 2 2 4
toplam 9 5 14

—5log,5—1log,1—2log,2 — 2log,2 — 2log,2 — 2log,2 + 6log, 6 + 4log,4 + 4log, 4
Enem = 1 =085
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Riizgar Ozelligi igin;

Bulunan degerlere gére kazanclar asagidaki gibi hesaplanir.

Kazancg(karar, hava) = E(karar) — E(karar, hava)

oyna oynama toplam
evet 3 3 6
hayir 6 2 8
toplam 9 5 14

Eru’zgar -

—3log,3—3log,3 —6log,6 —2log,2 + 6log, 6 + 8log, 8

14

Kazang (karar, hava) = 0,94-0,69=0,25 *
Kazang (karar, sicaklik) = 0,94-0,91=0,03

(
Kazang (karar, nem) = 0,94-0,85=0,09
(

Kazang (karar, rizgar) = 0,94-0,89=0,05

Oldugu i¢in dallanmaya hava 6zelliginden baslanir sonucu cikarilir. Bunun gibi

=089

24

her bir dallanmada ortaya c¢ikan hesaplamalar ile dallanma yapilacak 6zellik
secilir ve karar agaclar olusturulmus olunur.

Gini Indeks

Entropi ve bilgi kazanimi ile birlikte kullanilan diger bir metot ise Gini indeks
degerlerinin hesaplanmasi ile olusturulan metottur. Gini degerleri asagidaki
formilde gosterildigi gibi hesaplanir.

c
Gini =1— Z p?
i=1

Formdldeki c bir gruptaki kategori sayisini géstermektedir. P ise o sinifin olma
olasihgini gosterir. Gini indeks veri setindeki karmasikligi gosterir. En dusik
sifir degeri alabilir sifir degerini aldiginda siniflandirmanin ayni oldugu anlami
cikar. Bu nedenle dusuk gini indekse sahip olan 6zellik segilir. Alt gruplar igin
gini indeks hesabi icin asagidaki formadl kullanihr:

K f 2
=52 (%)

i=1
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Asagida golf oynama veri seti icin gini indeks hesaplamalari gosterilmistir.
Golf oynama durumunda 2 farkh karar verilmisti. Oyna durumu sayisi 9 oldugu
icin olasilik 9/14, oynamama durumu sayisi 5 oldugu icin olasihgi 5/14 olarak
verilebilir. Bu durumda gini indeks asagidaki gibi hesaplanir.

2

5 9\’
Gba§langz; =1- (ﬂ) + (ﬂ) = 04591

Hava 6zelliginde 3 durum vardir, bu durumlarin olasiliklari sirasiyla 5/14, 4/14,
5/14 olarak verilmistir. Frekans tablosu asagidaki sekilde verilmigtir.

oyna oynama toplam
glnesli 2 3 5
bulutlu 4 0 4
yagmurlu 3 2 5
toplam 9 5 14

Adim 1: Her bir 6zellik icin degerlerin karesini alip topla ve satir sayisina bél.

243 _ 56
Glnegli: 5 — <
2402
Bulutlu: 4
32+2?
=26

Yagmurlu: ~ 5
Adim 2: gini indeks formUlind kullanarak hava 6zelliginin gini indeks degerini
hesapla.
14
Adim 3: Gini indeksteki azalma miktarini hesapla.
= Gpasiangic — Ghava = 04591 — 0,34 = 0,1191

Adim 4: Diger o6zellikler icin de benzer hesaplamalar yapilarak azalma
miktarlarindaki en yuksek degere gore bir dallanma 6zelligi belirle.

Adim 5: Tum 6zellikler bitene kadar adimlari tekrar ettir.
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Golf Oynama Veri Setinin Scikit-Learn
ile Modellenmesi

Bu calismada Scikit-Learn kutuphanesi kullanilarak golf oynama veri seti
modellemesi gerceklestirilecektir. Verisetindeki 6zellikler ve 6zelliklerin
kategorileri asagida gosterilmistir.
- hava
- glnesli
- bulutlu
- yagmurlu
- sicaklik:
- 1hk
- sicak
- soguk
- nem:
- disuk
- yuksek
- orta
- ruzgar:
- evet
- hayir

Scikit-Learn icerisindeki karar agagclari olusturmada kullanilabilecek olan
fonksiyonlar sunlardir.

tree.export_text: Agac yapisini metin olarak géstermek igin,

tree.plot_tree: Matplotlib kiitiphanesi ile agaci gorsellestirmek igin,
tree.export_graphiz: Graphiz programi ile daha kaliteli aga¢ gorselleri almak
icin,

dtreebviz: Graphviz ve dtreeviz ile aga¢ gdrseli olusturmak igin.

import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn import tree
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Veri seti asagidaki gibi Excel dosyasindan okunmustur. Veri
seti su adresten indirilebilir: https://drive.google.com/file/d/1x_
UrcZZVrILNhKOPVelESnyjHE86BIXP/view?usp=sharing

# Veri setindeki ilk 5 satin asagida gosterdik.
veri_seti = pd.read_excel("golf_oynama_veri_seti.xlsx")
veri_seti.head()

hav sicaklik ~ nem ruzgar karar
0 gunesli ilik dusuk evet oyna
1 gunesli  sicak yuksek  evet oynama
2 gunesli  sicak orta hayir oynama
3 gunesli ilik yuksek  hayir oynama
4 gunesli  soguk dusuk hayir oyna

# veri setindeki degiskenlerin veri tipleri
veri_seti.dtypes

hava object
sicaklik object
nem object
ruzgar object
karar object
dtype: object

X ve y Degiskenlerinin Belirlenmesi

Golf oynama kararinda karar degiskeni y degiskenlerini diger situnlar ise x
degiskenini olusturacaktir.

ozellikler = ["hava", "sicaklik", "nem", "ruzgar"]
X = veri_seti.loc[:, ozellikler]
y = veri_seti.loc[:, 'karar']

print(X)
print(y)
hava sicaklik  nem ruzgar

0 gunesli ilik dusuk evet
1 gunesli  sicak yuksek  evet
2 gunesli  sicak orta hayir
3 gunesli ilik yuksek  hayir
4 gunesli  soguk dusuk hayir
5 bulutlu ilik yuksek  evet
6 bulutlu sicak dusuk hayir
7 bulutlu soguk dusuk evet
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8 bulutlu sicak dusuk hayir
9 yagmurlu  soguk orta evet
10 yagmurlu soguk dusuk evet
11 yagmurlu ilik orta hayir
12 yagmurlu soguk orta hayir
13 yagmurlu soguk yuksek hayir
0 oyna

1 oynama

2 oynama

3 oynama

4 oyna

5 oyna

6 oyna

7 oyna

8 oyna

9 oynama

10 oynama

11 oyna

12 oyna

13 oyna

Name: karar, dtype: object

Verilerin degisken tipleri kategorik olarak gorilmektedir. Scikit-Learn
kitlphanesi karar agaglarini olustururken niimerik verilere ihtiyag duymaktadir.
Bu nedenle kategorik verilerin nimerik verilere dénusturdlmesi gerekmektedir.
Bagka programlarda direkt kategorik veriler ile de devam edilebilir. Ancak
Scikit-Learn igerisinde karar agaclarinin kullanimi igin nimerik hale déntisim
gereklidir.

Kategorik verilerin nimerik verilere ddnustirilmesi icin kullanilacak olan
yéntem One-hot encoding yoéntemidir. Bu ydnteme gére her bir kategorik
deger icin yeni bir siitun olusturulur. Yeni sttundaki degerler 0-1 ikili degerlerini
alabilirler. One-hot encoding asagidaki gibi yapilabilir:

# rlzgar 6zelligi evet hayir tipinde oldugu igin
# evet:1 hayir:0 olarak yeniden kodlanir.
X['ruzgar'] = X['ruzgar'].map({'evet': 1, 'hayir': @})

# diger 6zellikler onehot encoding ile kodlanir.
X_encoded = pd.get_dummies(data=X, columns=['hava', 'sicaklik', 'nem'])

# yeniden kodlanan veri seti asagidaki gibidir.
X_encoded
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ruzgar |hava_ |hava_ |[hava_ sicaklik_ | sicaklik_ | sicaklik_ | nem_ nem nem_
bulutlu | gunesli | yagmurlu | ilik sicak soguk dusuk | orta yuksek

o

1 1

-

O|IN[O|O~|W|IN|= O

©

10

11

12

—|=|=]|=|=2|O|O0|C|O|O|O|O|O|O
= |=|O|=|=|O|=2|OC|O|—=|O|O|O|O

o|lo|o|=|=|O|=|O|=|O|OC|O|=|—=
o|Oo|Oo|o|(O|=|—=|=|=|O|O|O|O
Oo|O|O|Oo|(Oo|o|o|Oo|O|=|=|—=|—
o|O|=|O|O|O|O|O|=|O|=|O|O
o|Oo|o|o|o|=|Oo|=|O|O|O|=(=]|O
o|o|Oo|=|O|=|=|=|O|=|O|O|O
Oo|=|=|O|=|O|O|O|O|O|O|=|O
—|lO|O|O|O|O|O|O|=|O|=|O|=|OC

13

# Karar 6zelliginde oyna:1 oynama:0 olarak yeniden kodlanir.
y_encoded = y.map({'oyna': 1, 'oynama': @})

Yeniden kodlanan veri seti karar agaclari ile modellenmeye hazir hle gelmistir.
Tekrar x ve y atanirsa, asagidaki gibi karar agaclari olusturulabilir.

# karar agacinin olusturulmasi
karar_agaci = tree.DecisionTreeClassifier(random_state=12345)
karar_agaci = karar_agaci.fit(X_encoded, y_encoded)

# karar agaglarini metin seklinde yazdirmak igin
print(tree.export_text(karar_agaci))

|--- feature_1 <= 0.50

|--- feature_5 <= 0.50

|--- feature_0 <= 0.50

| |- feature_2 <= 0.50

| I |--class: 1

| I---feature_2 > 0.50

| | |- feature_4 <= 0.50
|11 I--class: 1

| | |---feature_4 > 0.50
| 11 I-class: 0

|--- feature_0 > 0.50

| I--- feature_6 <= 0.50

| I |--class: 1
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |--- feature_6 > 0.50
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I 111 I-class: 0
| |---feature_5 > 0.50
| I |--class: 0

|--- feature_1 > 0.50

| |---class: 1

Karar agaclarinin gorsellestirmesi icin Scikit-Learn icerisinde Matplotlib ile
birlikte calisan plot_tree fonksiyonu bulunmaktadir. Bu fonksiyon ile ilgili
detayll bilgi su adresten alinabilir: https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.tree.plot_tree.html

tree.plot_tree(karar_agaci,
filled=True,
rounded=True,
class_names=['Oynama', 'Oyna'],
feature_names=X_encoded.columns)

havvn buluths <= 03
dl = DA%

scakclk k<= 03
onl = 03
sarrgles = 2
walue = 1. 1]
class = Oyrama

import matplotlib.pyplot as plt

fig = plt.figure(figsize=(10, 5))

_ = tree.plot_tree(karar_agaci,
filled=True,
rounded=True,
class_names=['Oynama', 'Oyna'],
feature_names=X_encoded.columns)
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hava_bulutlu <= 0.5
gini = 0.459
samples = 14
value =[5, 9]

class = Oyna

value = [5, 5]
class = Oynama

ruzgar <= 0.5
gini = 0.469
samples = 8

value = [3, 5]

class = Oyna

hava_gunesli <= 0.5
gini = 0.32
samples = 5
value = [1, 4]
class = Oyna

sicaklik_ilik <= 0.5
gini = 0.5
samples = 2
value = [1, 1]
class = Oynama

Karar agacini okumamiz gerekirse sunlari sdyleyebiliriz. Eger bulutlu <=0.5 ise
yani hava bulutlu degilse sol tarafa, eger bulutlu ise sag tarafa gidecek. Bulutlu
ise 4 durum s6z konusu 4'U de oyna se¢eneginde oldugu i¢in mavi digimde
gosterildigi gibi oyna se¢eneginin oldugu sonucuna varilir.

Egder bulutlu degilse yani sola giderse sicaklik degiskeni sicak mi diye bakilir.
Sicak ise sada, yani turuncu digume girilir. Turuncu digimde hava bulutlu
degil ve sicak olmasi durumunda oynama karari verilir. Eger hava bulutlu degil
ve sicak degilse riizgar 6zelligine bakilir.

# Gorseli kayit edebilmek icin,
fig.savefig("karar_agaci.png")

Graphviz kitlphanesi ile gorsellestirme yapabilmek igin dncelikle pip install
graphviz ile kitiiphanenin yliklenmesi gerekir. Graphviz kitliphanesine karar
agacinin nokta formati génderilir. Graphviz hakkinda daha detayli bilgi i¢in su
adres ziyaret edilebilir.

import graphviz

nokta_veriler = tree.export_graphviz(karar_agaci,
filled=True,
rounded=True,
class_names=['Oynama', 'Oyna'],
feature_names=X_encoded.columns)
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grafik = graphviz.Source(nokta_veriler, format='png')

grafik

hava_bulutlu <= 0.5
gini = 0.459
samples = 14
value =[5, 9]
class = Oyna

sicaklik_sicak <= 0.5
gini=0.5
samples = 10
value =[5, 5]
class = Oynama

ruzgar <= 0.5
gini = 0.469
samples = 8
value = [3, 5]
class = Oyna

hava_gunesli <= 0.5 sicaklik_soguk <= 0.5

gini = 0.32 gini = 0.444
samples =5 samples =3
value = [1, 4] value =[2, 1]
class = Oyna class = Oynama

# Yapilan siniflandirmanin kalitesi
from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix

plot_confusion_matrix(karar_agaci, X_encoded, y_encoded)

<sklearn.metrics._plot.confusion_matrix.ConfusionMatrixDisplay at 0x19357214c50>

Tue label

Predicted label

Wk o @ o~ W

LN
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Ogrenme gerceklestikten sonra karar agaci kullanilarak yeni verilerin tahmin
edilmesi islemi yapilabilir. Bu uygulamada egitim ve test seti olarak ayrim
yapilmamistir. Tim veri seti egitimde kullaniimistir. Ogrenme gerceklestikten
sonra modele yeni veriler elle girilecektir. Elle girilen verilerin 6grenme
gerceklesirken kullanilan girdi dizeninde olmasina dikkat edilmelidir. Bu
dlzenin saglanmasi igin tekrar ~pandas  ~get_dummies® fonksiyonunun
kullaniimasi gerekecektir.

# Ogrenmeden sonra tahmin degerlerinin olugturuimas!
#gunesli ilik dusuk evet

yeni_veri = [1, o, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 0]
karar_agaci.predict([yeni_veri])

array([1], dtype=int64)

Karar ¢zelliginde oyna:1 oynama:0 olarak yeniden kodlanir. y_encoded=y.
map({'oyna": 1, 'oynama':0}) oldugu igin yeni verilerin oyna kararini verecegi
tahmini yapiimigtir.

Karar agaglarinin dallanma derinligi sinirlanmaz ise asgiri 6grenme s6z konusu
olabilir. Ayrica fazla derinlikli karar agaglarinin okunmasi ve anlasiimasi da
zor olacaktir. Bu nedenle max_depth=2 parametresi ile derinligi 2 olan bir karar
agaci cizdirmek istenebilir. Asagida bununla ilgili bir 6rnek goésterilmistir:

# Daha kisa bir karar agacinin olusturulmasi

karar_agaci2 = tree.DecisionTreeClassifier(random_state=12345, max_
depth=2)

karar_agaci2 = karar_agaci2.fit(X_encoded, y_encoded)

tree.plot_tree(karar_agaci2,
filled=True,
rounded=True,
class_names=['Oynama', 'Oyna'],
feature_names=X_encoded.columns)
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hava_bulutlu == 0.5
gini = 0.459
samples = 14
value = [5, 9]
class = Oyna

sicaklik_sicak <= 0.5
gini = 0.5
samples = 10
value = [5, 5]
class = Oynama

plot_confusion_matrix(karar_agaci2, X_encoded, y_encoded)

<sklearn.metrics._plot.confusion_matrix.ConfusionMatrixDisplay at 0x193573a6cc0>
9
8

Tue label

Predicted label

Goruldigu gibi karar agacinin daha kisa olmasi durumunda 6grenme orani
dasmustir. Eger derinlik sayisi sinirlandiriimaz ise karar agaci tim egitim
setini 6grenebilir. Ancak bu durum makine 6grenmesinde asiri 6grenme olarak
gecer. Egitim setinin ¢ok iyi 6grenilmesi durumunda yeni verilere uyum kabiliyeti
disebilir. Bu sorunun Ustesinden gelmek icin ise makine &grenmesinde
kullanilan asiri 6grenmeyi engelleyecek yéntemler kullaniimalidir.

LabelEncoder: Daha énce gosterilen One-Hot Encoding yerine Scikit-Learn
icerisindeki LabelEnconding 6&zelligi de kullanilarak veriler sayisal hale
getirilebilir. LabelEncoder kategorik degiskenlerinin her bir degerine ayri bir
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numara verir. Fakat nominal veriler icin LabelEncoder kullaniimasi durumunda
kategori degerlerine degerler kullanildigi icin yeni bir sorun ortaya cikar.
Numerik degerler kategoriler hakkindaki iliskileri gosterir. Ornegin giinesliigin 1,
bulutlu igin 2 denilirse bulutlu degerinin giinesli 6zelliginden daha Ustiin oldugu
anlami cikabilir. Bu yaklagim dusuk, orta, yUksek gibi kategorik ancak ordinal
olan veri tipleri icin kullanilabilir. Burada LabelEncoder'in kullanimi gésterilecek
ve yapilan yanlis yoruma da deginilecektir.

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# tUm ozellikler igin ayri birer encoder ayarlanir.
le_hava = LabelEncoder()
le_sicaklik = LabelEncoder()
le_nem = LabelEncoder()

le_ruzgar = LabelEncoder()
le_karar = LabelEncoder()

veri_seti2 = veri_seti.copy()

veri_seti2['le_hava'] = le_hava.fit_transform(veri_seti['hava'])
veri_seti2['le_sicaklik'] = le_sicaklik.fit_transform(veri_

seti[ 'sicaklik'])

veri_seti2['le_nem'] = le_nem.fit_transform(veri_seti[ 'nem'])
veri_seti2['le_ruzgar'] = le_ruzgar.fit_transform(veri_seti['ruzgar'])
veri_seti2['le_karar'] = le_karar.fit_transform(veri_seti[ 'karar'])

veri_seti2.head()

hava sicddik | nem ruzgar | karar lehava|l e _|lenem|1l e _|1 e _
sicadik ruzgar | karar
0 | gunesli | ilik dusuk | evet oyna 1 0 0 0 0
1 | gunesli | sicak yuksek | evet oynama | 1 1 2 0 1
2 | gunesli | sicak orta hayir oynama | 1 1 1 1 1
3 | gunesli | ilik yuksek | hayir oynama | 1 0 2 1 1
4 | gunesli | soguk | dusuk | hayir oyna 1 2 0 1 0

le_karar_agaci = tree.DecisionTreeClassifier()
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le_karar_agaci.fit(le_X, le_y)

le_karar_agaci.get_params()

{'ccp_alpha”: 0.0,
'class_weight": None,
‘criterion’: 'gini’,

'max_depth": None,
'max_features': None,
'max_leaf_nodes': None
‘min_impurity_decrease': 0.0,
'min_impurity_split": None,
'min_samples_leaf" 1,
'min_samples_split": 2,
'min_weight_fraction_leaf": 0.0,
random_state': None,

‘'splitter': 'best'}

le_karar.classes_

array(['oyna’, 'oynama'], dtype=object)

tree.plot_tree(le_karar_agaci,
filled=True,
rounded=True,
class_names=1e_karar.classes_,
feature_names=X_encoded.columns)

hava_yagmuriu <= 0.3
ainl = 0.3
samples = 10
walue = 3, 3]
class = oyma
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le X = veri_seti2.drop(
['hava', 'sicaklik', 'nem', 'ruzgar', ‘'karar', 'le_karar'], axis=1)
le_y = veri_seti2.loc[:, ['le_karar']]

le X
le_hava le_sicaklik le_nem  le_ruzgar

0 1 0 0 0
1 1 1 2 0
2 1 1 1 1
3 1 0 2 1
4 1 2 0 1
5 0 0 2 0
6 0 1 0 1
7 0 2 0 0
8 0 1 0 1
9 2 2 1 0
10 2 2 0 0
1" 2 0 1 1
12 2 2 1 1
13 2 2 2 1

Goruldagu gibi rizgar 6zelligi icin one-hot encoding de oldugu gibi 0,5'ten
kiiclk ve blyik olanlar diye bir ayrim yapildi. Bu &zellik igin bir sorun yoktur,
ancak hava 6zelligi icin yorum ve agiklama yapmak mimkun degildir. Bu nedenle
LabelEncoder'in kullanilmasi durumunda bu tip hatalar ile karsilasilabilir. Bunun
yerine Scikit-Learn icerisindeki OnehotEncoder kullaniimasi dogru olacaktir.
Scikit-Learn icerisindeki diger encoder ile ilgili detayh bilgi su adresten alinabilir
https://contrib.scikit-learn.org/category_encoders/index.htmi.

Encoder'lar asagida listelenmistir.
LabelEncoder - Etiketler icin (0,1,2 seklinde)
ordinalEncoder — Sirali veriler icin (0,1,2, seklinde)

Label Binarizer — Hedef degiskenin kodlanmasi igin (0,1 gibi)
OneHotEncoder - Ozellik degiskenleri igin(her kategori igin bir stitun olusturur.)

Scikit-Learn Kutuphanesi ile Karar

Agaclari Uygulamasi

Bu bélimde ise sirekli degisken tipindeki &zelliklerin oldugu bir veri seti
Uzerinde karar agaclan uygulamasi g0sterilecektir. Karar agaclarinda
siniflandirma iki asamadan olusur. Birinci asamada égrenme gerceklesir. ikinci
asamada tahmin modeli ¢calistirilir. Tahmin edilen degerler ile test degerlerinin
ne kadar dogru olup olmadigi ile ilgili olarak siniflandirma kalitesi ortaya ¢ikar.
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Bu uygulamada 6zellik segim 6lcitlerinden Information Gain (Bilgi Kazanimi),
Gain Ratio (Kazanim Orani), Gini Index (Gini Indeksi) 6l¢itleri kullanilacaktir.

Bu uygulamada Karar Agaclari Siniflandirmasinin Python Scikit-learn paketi ile
nasil kullanilacagi gosterilecektir. Ornekte ele alinan veri seti iris veri setidir.
Veri seti hakkinda detayl bilgi su adresten alinabilir: htfps://archive.ics.uci.edu/
ml/datasets/iris

# paketlerin gagriimasi

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn import tree

from sklearn import metrics

from sklearn import datasets

from sklearn import preprocessing

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score
import matplotlib.pyplot as plt

# degiskenlerin belirlenmesi

iris = datasets.load_iris()
X = iris.data

y = iris.target

# normalizasyon

scaler = preprocessing.StandardScaler()
scaler.fit(X)

X = scaler.transform(X)

# egitim ve test setleri

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,
y)
test_size=0.3,
random_state=0)

# karar agacinin olusturulmasi
karar_agaci = tree.DecisionTreeClassifier(criterion="entropy', random_
state=0)
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# Ogrenme stireci
karar_agaci.fit(X_train, y_train)

DecisionTreeClassifier(criterion="entropy', random_state=0)

# dogruluk degeri
metrics.accuracy_score(y_train, karar_agaci.predict(X_train))

1.0

# kansiklik matrisi
confusion_matrix(y,karar_agaci.predict(X))
array([[50, 0, 0],

[ 0,49, 1],

[ 0, 0, 50]], dtype=int64)

Veri seti dlizguin bir veri seti oldugu i¢in iyi bir 5grenme gerceklestirilmistir. 150
degerden 149’u dogru tahmin edilmistir. Karar agaclarinin gdrsellestiriimesi
icin bir takim kltuphanelere ihtiya¢ olacaktir. Scikit-Learn kutliphanesi karar
agaclarini .dot formatinda vermektedir. Bu dosyayi alip gorsellestirecek olan
kitiphane GraphViz kituphanesidir. Kitiphanenin bilgilerine su adresten
ulasilabilir: http://www.graphviz.org/. YUkleme yapmak icin asagidaki kodlar
Jupyter notebook tizerinde calistirilabilir.

Ipip install graphviz

GraphViz uygulamasini yiklemek icin indirme sayfasindan istenilen igletim
sistemine gore sec¢im yapiimalidir.

Windows
* Stable Windows install packages:

o 2.47.2 EXE installer for Windows 10 (64-bit):
stable_windows_10_cmake_Release_x64_graphviz-install-2.47.2-
winé4.exe (not all tools and libraries are included)

2.47.2 EXE installer for Windows 10 (32-bit):
stable_windows_10_cmake_Release_Win32_graphviz-install-2.47.2-
win32.exe (not all tools and libraries are included)

2.47.2 ZIP archive for Windows 10 (32-bit):
stable_windows_10_msbuild_Release Win32_graphviz-2.47.2-
win32.zip

o

o

o

checksums: stable_windows_10_cmake_Release_x64_graphviz-
install-2.47.2-win64.exe.sha256 |
stable_windows_10_cmake_Release_Win32_graphviz-install-2.47.2-
win32.exe.sha256 |
stable_windows_10_msbuild_Release_Win32_graphviz-2.47.2-

Sekil 10-7: GraphViz indirme
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indirmeden sonra kurulum yapilirken yénetici izninin asagida gésterildigi gibi

verilmesi gerekmektedir.

% Graphviz Kurulumu

(O Do not add Graphviz to the system PATH
(® Add Graphviz to the system PATH for all users
(O Add Graphviz to the system PATH for current user

[ create Graphviz Desktop Icon

Install Options
Choose options for installing Graphviz

By default Graphviz does not add its directory to the system PATH.

<cen vasges

Sekil 10-8: GraphViz yukleme

Eger yonetici izni sonradan verilecekse asagidaki gibi verilebilir:

import os

# https://graphviz.gitlab.io/_pages/Download/Download_windows.html
os.environ["PATH"] += os.pathsep + 'C:/Program Files/Graphviz/bin/'

Ardindan goérsellestirme islemi yapilabilir.

# karar agaglarinin olusturulmasi

import graphviz

dot_data = tree.export_graphviz(karar_agaci,
out_file=None,
feature_names
class_names =
filled=True,
rounded=True,

= iris.feature_names,
iris.target_names,

special characters = True)

graph = graphviz.Source(dot_data)

graph.render('iris")

dot_data = tree.export_graphviz(karar_agaci,
out_file=None,
feature_names
class_names =

= iris.feature_names,
iris.target_names,
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filled=True,
rounded=True,
special_characters = True)
graph = graphviz.Source(dot_data)
graph

pew wiuul (Uii) = -u.0v 1
entropy = 1.58
samples = 105

value = [34, 32, 39]
class = virginica

petal length (cm) < 0.678
entropy = 0.993
sample: 1
value = [0, 32, 39]
class = virginica

Ozet

Bu bélimde karar agaglari hakkinda teorik bilgi verilmistir. Karar agaclarinin
olusturuimasinda kullanilan hesaplamalardan bahsedilmistir. Ardindan karar
agagclarinin Scikit-Learn ile uygulamasi gdsterilmistir.
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BOLUM 11

K-MEANS ALGORITMASI iLE
KUMELEME

Simdiye kadar gosterilen algoritmalar gdzetimli 63renme algoritmalariydi.
Makine 6grenmesi icerisinde en fazla kullanilan yontemler gozetimli
6grenme algoritmalaridir. Tekrar hatirlanacak olursa, gézetimli 6grenme
algoritmalarinda hedef degiskenlerin etiketli olma durumlari séz konusuydu.
Kimeleme algoritmalarinda ise hedef degiskenin etiketlerin belli olmadigi
durumlar incelenir. Asagidaki gorsellerde goézetimli 6grenme ile gbzetimsiz
o6grenme arasindaki fark gérsel olarak goésterilmistir. Bu bélimde kiimeleme
algoritmasinin nasil ¢calistigi ve bir rnek algoritma olarak K-Means algoritmasi
gbsterilecektir. Ardindan Python ile kimeleme algoritmasinin uygulamasi
anlatilacaktir.

+ -
o
t[f’r_#—H'
+
++++ —i—+
i
+ $ %+
+
+ 4+ 4+
+ 4 7

Sekil 11-1: Gozetimli 6grenmede verilerin etiketli olmasi durumu
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J +
+ H

A

+4
+ t
T+ -+-++ f{_+_h_ 3
+T F 0 Ne kadar yakin? Ne kadar Uzak?

Sekil 11-2: Gozetimsiz 6grenmede verilerin etiketleri bilinmemekte

Birinci goOrselde baslangicta hangi verilerin hangi etikete sahip oldugu
bilinmektedir. Daha &nce yapilan ¢alismalarda oldugu gibi iki veriyi birbirinden
ayirabilmek icin veriler arasina bir c¢izgi cizilebilir. Diger gorselde ise iki
veri tipinin de turuncu renkte oldugu gosterilmistir. Bu durumda yapilacak
yorumlardan birisi veriler arasinda bir grubun olmadigi olabilir. Ancak bu
yorum dogru olmayabilir. Clnk{ veriler arasinda bir gruplasmadan bahsetmek
mumkunddr. Bu gruplarin meydana c¢ikarilmasi gerekmektedir. Gruplarin
ortaya cikariimasi ile kiime igerisindeki mesafelerin minimum olmasi, kiimeler
arasindaki mesafenin ise maksimum olmasi istenir. Ancak bu sekilde kaliteli
bir kimeleme algoritmasi calistirilabilir.

Kumeleme Analizleri

Kimelemede, veriler anlamh birtakim gruplara (kiimelere) ayrilir. Yani benzer
gruplar bir araya getiriimeye calisilir. Bu nedenle kimeleme c¢alismalar igin
daha 6nce g0sterilen verilerin uzaklik yakinlik hesaplarinin édnemi ortaya
ctkmaktadir. Verilerin ne kadar benzeyip ne kadar benzemedigini gdsterebilmek
icin benzerlik dlgilerinden vyararlaniimahdir. Kimi durumlarda kimeleme
calismalari verilerden 6zet bilgiler ¢ikarmak amaciyla da kullanilabilir.
Kimeleme sayesinde verilerin boyut azaltma calismalari gerceklestirilebilir.
Bu calismalara 6rnek olarak birincil etmen analizi verilebilir. Kimeleme
calismalari ile bunun disinda birgok alanda karsilasilabilir.! Bu calismalara
birka¢ érnek vermek gerekirse asagidaki érnekler verilebilir.

Benzer o6zellikteki musgterilerin belirlenerek reklam kampanyalarinin masteri
Ozelliklerine gbre ayri belirlemek

* internetteki benzer dokiimanlari gruplamak (Benzerlik raporlari gibi)



K-MEANS ALGORITMASI ILE KUMELEME

Benzer 6zellikteki protein dizilimlerinin ortaya cikariimasi (COVID19 hangi
virtisin protein dizisine benziyor gibi)

Benzer 6zellikteki sarkilar bir araya getirerek bir kategorizasyon yapmak

Klameleme caligmalarinin zorluklarindan birisi kiimeleme calismalarinda bir
kesif calismasi yapilmasidir. Yani kiimelemede dogrulama yapilacak verilerin
olmamasi nedeniyle analizinde zorluklar yasanabilir. Yapilan kimelemenin
dogrululugunu kiyaslayacak imkan yoktur.2 Bu nedenle veri madenciligi
acisindan anlaml olmayan sonuglar ¢ikabilecegi ihtimali vardir. Kimeleme
calismalarinda cevaplanmasi gereken zor sorular asagidaki gibi 6zetlenebilir:

-t

. Gruplama yaparken verilerin ne kadar benzedigine nasil karar verilecektir?

N

. Kiimelemenin performansi nasil élglilecek, performans ne kadar dogru ve
verimlidir?

3. Veri setini kag kiimeye ayrilacak?

Kimeleme Cesitleri

Kimeleme c¢alismalari iki baslk altinda incelenebilir. Bunlardan birisi
parcalayarak kiimeleme (Partitional Clustering), ikincisi hiyerarsik
olarak kiimelemedir. Asagidaki gorsellerde parcalayarak kimeleme 6rnegi
gosterilmektedir. Parcalayarak kimelemede merkez tabanh veya yogunluk
tabanli kimeleme iglemleri yapilir.

Kiime ici mesafe _— T

Sekil 11-3: Pargalayarak kimeleme

Asagidaki gorselde ise hiyerarsik kimeleme g&steriimektedir. Hiyerarsik
kimelemede dendrogramlar kullanilarak kiimeleme yapilir. Bu iki kimeleme
cesidi ile ilgili 6rnek sonraki boélimde verilecektir.
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Tepiipezn

Sekil 11-4: Hiyerarsik olarak kimeleme 6rnegi

K-Means Kumeleme Algoritmasi

Kimelemede en fazla kullanilan algoritmalardan birisi K-Means algoritmasidir.
Merkez nokta Uizerinde bir kiimeleme islemi yapar ve problemdeki verileri kesin
kimelere ayirir. K-Means algoritmasinda 6ncelikle K belirlenir. K sayisi kiime
sayisini gostermektedir. Asagidaki akis semasinda K-Means algoritmasinin
adimlar gdsterilmistir. K sayisi belirlendikten sonra ikinci asamada kimelerin
orta noktalari, yani centroidleri bulunur. Ardindan algoritma Ug¢lincii asamada
verileri en yakin orta noktadaki kimeye atama yapar. Belirlenen uzaklik
Olglistine gobre bir hesaplama yapilir. Sonraki adimda orta noktalarin yerleri
degistirilir. Ayni sekilde veriler en yakin orta noktaya atanir. Algoritma 6nceki
adimin sonraki adimdan farki olmadigi durumda sonlandirilir.

Basgla

}

k sayisinin
belirlenmesi

|
6 Hayir ‘

Kime orta noktalarini
belirle (centroid)

Hareket eden e
Bitir
grup var mi? Evet
Verilerin centroidlere

olan uzakliklarini
hesapla

}

En kisa mesafedeki
gruba verileri dahil et.

Sekil 11-5: K-Means Algoritmasinin Akis Semasi
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K Degerinin Belirlenmesi-Elbow Yontemi

Goruldigu gibi K-Means algoritmasinin 6nemli asamalarindan birisi K degerinin
belirlenmesidir. Elbow yani dirsek ydéntemi K sayisinin belirlenmesi igin
gelistiriimis bir ydntemdir. Dirsek yonteminde dncelikle K sayisi i¢cin denenecek
olan deger sayisina karar verilir. Ornek olarak ele alinacak calismada 2-3-4-
5 degerleri denenecektir. Ardindan en iyi K degeri gosterilecektir. Asagidaki
gorsellerde degisik sayida kimelere ayrilan veri seti gosteriimektedir. Dirsek
yénteminde bu grafikler c¢ikarildiktan sonra ayni gruptaki en uzak noktalar
belirlenir. Gorselde oklar yardimiyla ayni grup igerisindeki en uzak iki nokta
arasindaki mesafeler gdsterilmigtir.

A

x|%
X X

2 kiimeye ayriimis 3 kimeye ayrilmig
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Kimelere ayrilmamis veri seti A
4 kiimeye ayriimis 5 kiimeye ayriimis

Sekil 11-6: Farkli sayida kiimelere ayrilmis olan veri seti

Uzakliklar belirlendikten sonra uzakliklar bir koordinat ekseninde siralanir.
Asagidaki gorselde siralanan uzakliklar gésterilmistir. Grafikten goérildigu gibi
dirsek olusumu 3 sayisinda oldugu icin en iyi K sayisi 3'tir denir.
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Elbow Noktasi

En iyi kime
sayisi 3 olarak
soylenebilir.

yIpezn

Sekil 11-7: Elbow noktasi ve en iyi K degeri

Hiyerarsik Kimeleme

Hiyerarsik kimeleme de kimeleme calismalan icerisindeki calismalardan
birisidir. Hiyerarsik kimelemede Oncelikle en yakin 2 nokta birbirleri ile
birlestirilir. Asagidaki gérselde 8 nokta igin en yakin ikililer belirlenmistir.

.
o.

Sekil 11-8: En yakin ikili noktalar

Ardindan gorildugu gibi 3-5 ile 4-5 kesisim kiimesine dahil oldular. Bu durumda
da iki grubun birlestiriimesi islemi yapilir.
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: . |

Sekil 11-9: Birlestirilen noktalar

Bu gruplandirmada 3 grubun oldugu gérilebilir. Bir birlestirmenin daha olmasi
durumunda uzak iki grubun birlestiriimesi s6z konusu olacaktir. Bu nedenle
birlestirmenin burada kesilmesi gereklidir. Birlestirme islemlerinin nerede
kesilecegi ile ilgili dendrogramlar kullanilabilir.

K-Means Algoritmasi Uygulamasi

K-Means algoritmasinin adimlarindan sonra bu bdélimde Python UGzerinde
K-Means algoritmasini gosterilecektir. K-Means algoritmasi Scikit-Learn
kitlphanesi icinde yer verilen bir algoritmadir. O nedenle kullanmasi ve
cagirmasi nispeten kolaydir.

Bu 6rnekte veri seti olarak iyi bilenen iris veri seti kullaniimistir. Veri seti
hakkinda detayli bilgi su adresten alinabilir: https.//archive.ics.uci.edu/ml/
datasets/iris Ayrica iris veri seti Scikit-Learn kitlphanesinin sundugu bir veri
setidir. O nedenle veri setler icerisinden cagrilabilir.

Oncelikle gerekli kiitliphaneler cagiriimistir.

from sklearn.datasets import load_iris
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from sklearn import cluster

Asagidaki kodlar sayesinde iris veri setinde hizli bir sekilde X ve y
degiskenlerinin tanimi yapilabilir.
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iris = load_iris()
X, y = load_iris(return_X_y=True)

plt.scatter(X[:,0], X[:,1], ¢ = iris.target)
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Iris veri setinin dagilim grafigi yukaridaki gibi olacaktir. Fit() fonksiyonu ile
model asagidaki gibi egitilir. Egitildikten sonra bulunan centroidler yani orta
noktalar bulunur. Ayni zamanda bulunan etiketler de asagidaki gibi gdsterilebilir.

kmeans = cluster.KMeans(n_clusters=3, n_jobs=4, random_state=42)
kmeans.fit(X)

kmeans.cluster_centers_.round(2)

array([[5.9, 2.75, 4.39, 1.43],
[5.01, 3.43, 1.46, 0.25],
[6.85, 3.7, 5.74, 2.07]])

kmeans.labels_

array([
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Verilere bir etiket atamasi i¢in kullanilacak olan fonksiyon predict
fonksiyonudur. Bu fonksiyon sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gergek
degerlere iliskin dagihm grafikleri asagidaki gibi verilebilir.

# Gercek degerler
plt.scatter(X[:,0], X[:,1], c=y)
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# KUmeleme sonuglari
plt.scatter(X[:,0],X[:,1],c=kmeans.labels_)
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plt.scatter(X[:,2], X[:,3], c=y)
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plt.scatter(X[:,2],X[:,3],c=kmeans.labels_)

Ozet

Kimeleme analizleri literatirde siniflandirma calismalarindan sonra Gzerinde
en fazla calisma yapilan makine 6grenmesi alanidir. Bu bélimde K-Means
algoritmasi ile kimeleme calismalarinin nasil gelistirilebilecegi ve Scikit-Learn
kitlphanesinin bu uygulamalarda nasil kullanilabilecegi gosterilmistir.

Kaynaklar

1. Likas, A., Vlassis, N., and Verbeek, J. J. “The global k-means clustering
algorithm”, Pattern recognition, 36(2), pp. 451-461 (2003).

2. Hartigan, J. A. and Wong, M. A. “AK-means clustering algorithm”, Journal of
the Royal Statistical Society: Series C (Applied Statistics), 28(1), pp. 100-108
(1979).
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BOLUM 12

BIRLIKTELIK ANALIZLERI

Bu bélimde Orange Veri Madenciligi araci kullanilarak bir birliktelik analizi
gerceklestirilecektir. Birliktelik kurallar olusturulurken Apriori algoritmasindan
yararlanilacaktir. Kiguk bir veri seti Uzerinde algoritma adimlari gdsterilecektir.
Bu bdlimde ele alinan érnekler su adreste bulunan "https:.//www-users.cs.umn.
edu/~kumar001/dmbook/index.php" kitaptan uyarlanmistir.

Birliktelik Kurallari

Birliktelik analizleri veri seti icerisinde gizli olan if-else kurallarini ortaya
cilkarmaya calisan calismalardir. Genellikle kategorik veriler ile iyi sonuclar
verir. En bilindik 6rnegi sepet analizleridir. Bunu disinda bioinformatiks,
hastalik teshisi, web madenciligi, metin madenciligi gibi genis bir kullanim
alanina sahiptir.
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Sepet Analizi (Basket Analysis)

Sepet analizinde markette alisveris yapan kisilerin aldigi Grlnler bir listede
tutularak, acaba hangi Urlnler birlikte daha fazla satiliyor diye bakilir. Asagidaki
tabloda 5 adetlik bir aligveris listesi bulunmaktadir. Veri seti 5 farkh kisinin
yaptigi alisverigler olarak gorilebilir.

No Alsverisgler
Ekmek, Sat

Ekmek, Cay, Kahve, Yumurta
Sit, Cay, Kahve, Kola
Ekmek, Sit, Cay, Kahve
Ekmek, Sit, Cay, Kola

aljldh|lw|IN]-~

Tablo 12-1: Ornek aligveris listesi

Birliktelik analizinde 6ncelikle ikili gosterim tablosu olusturulur. Bu tablo
sayesinde birliktelik analizinde yer alan degerler ikili sekilde gd&sterilebilir.
Asagidaki tabloda aligveris sepetinin ikili gésterimini verilmistir. Ayni sekilde bu
tabloda da her bir satir yeni bir aligverisi gdsterir.

No Ekmek Siit Cay Kahve Yumurta Kola
1 1 1 0 0 0 0
2 1 0 1 1 1 0
3 0 1 1 1 0 1
4 1 1 1 1 0 0
5 1 1 1 0 0 1

Tablo 12-2: Aligveris listesinin ikili hale getiriimesi

Sepet analizinde kullanilan bir takim kavramlar vardir. Bunlardan birisi destek
sayisidir. Destek sayisi bir Grinin aligveris listesinde gegme sayisini gdsterir.
aile gosterilir. Ornegin o({Siit, Cay, Kahve}) = 2. Siit, Cay ve kahvenin bir arada
gectigi durum sayisi 2 oldugu icin destek sayisi da 2 olarak hesaplanmistir.
Diger bir kavram ise destek oranidir. Destek orani Urlin listesinin aligveristeki
oranini gésterir. s ile gosterilir. Omegin s({Sit, Cay, Kahve}) = 2/5 olarak
hesaplanir. Verilen set aligveris listesinde 2/5 oraninda ge¢mistir denilir.

Birliktelik kurallari X'ten Y’ye gidis seklinde verilebilir. Yani X'de neler
oldugunda Y’ler neler olur buna bakilir. Bu gésterimde sag ok isareti kullanihr.
Yani birliktelik kurallar X->Y seklideki kurallardir. X neler oldugunda Y’ler neler
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olmus diye kurallar okunur. Ornegin {Siit, Cay}>{Kahve} Siit ve cay alanlar
Kahve de almiglardir denilir.

Birliktelik analizindeki kural performansina bakmak icin destek ve guven
sayilarina bakilir. Asagidaki &rneklerde destek ve glven hesaplamalari
gOsterilmistir.

- Destek(s): X ve Yyi birlikte iceren aligveris sayisinin orani
s=(o(Sit,Cay,Kahve))/n=2/5=0,4

- Gaven(c): Y'deki rtnler X'i iceren aligverislerde ne siklikta geciyor.

c=(o(Sut,Cay,Kahve))/(c(Sit,Cay))=2/3=0,6

{Sit,Cay} > {Kahve} (s=0.4, c=0.67)
{Sut, Kahve} > {Cay} (s=0.4, c=1.0)
{Cay, Kahve} > {Sut} (s=0.4, c=0.67)
{Kahve} > {Sit,Cay} (s=0.4, c=0.67)
{Cay} > {Sut,Kahve} (s=0.4, c=0.5)

{Sut} > {Cay,Kahve} (s=0.4, c=0.5)

Birliktelik Kurallarinin Cikartilmasi

Kural olusturmada 2 asamal yaklasim vardir. Birinci yaklasimda frekans
listeleri ve uygun (esik degerinden blylk) tim Grin listeleri olusturulur. Kural
olusturmada en c¢ok kullanilan algoritma Apriori Algoritmasidir.

Apriori Algoritmasi

Veriler arasindaki if-else kurallarinin ortaya cikariimasini saglar. Algoritma
kategorik veriler ile calisabilir. Burada sepet analizi uygulamasi bir kez de
Apriori algoritmasi ile gosterilecektir.

Adim: Urin listelerini frekanslar seklinde yaz ve maksimum frekansa sahip
arind belirle. Uriin sayisini esik degeri ile carp ve buldugun degerin altindaki
dranleri gikar. Adimlar asagidaki gérselde verilmistir.
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Sekil 12-1: Apriori Algoritmasi Adimlari

Orange Paketi ile Birliktelik Kurallari

Orange Araci (https://orange.biolab.si/) agik kayak kodlu bir makine 6grenmesi
ve veri glrsellestirme aracidir. Orange Araci ile interaktif bir sekilde veri
gorsellestirmesi ve veri analizi yapilabilir. Orange Aracinin sundugu arayiz
ile veri islemleri kolaylikla halledilebilir. Orange Araci Anaconda (izerinden
kurulabilecegi gibi kendi sayfasindan indirilerek de kurulabilir. Anaconda
uygulamalar arasinda asagidaki gorselde gosterildigi gibi Orange Araci da
mecuttur. Eger Orange 3 uygulamasinin altinda “Install” butonu g¢ikiyorsa
yukleme yapilabilir, eger “Launch” butonu ¢ikiyorsa ylklenmis Orange Araci
acilabilirdir.

Applications on | _ bsse (ro0) v chamnets

-
Jupyter
o~
Notebook

S QO

Orange 3 Powershell Prompt QtConsole
00 503

RunePo
current

PYQE GUI that supps
proper multi
highlighting, ora

326
4 dat

Sekil 12-2: Anaconda Navigator icerisinde Orange Araci
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Orange ile birliktelik kurallarinin ¢alistirilabilmesi igin “Associate!” eklentisinin
kurulmasi gerekmektedir. Bu ylklemenin yapilacagi yer Options>>Add-
ons secenegidir. Add-ons seceneginde “Associate!” eklentisi kurularak
birliktelik analizi gerceklestirilebilir. Bu ¢alismada kullanilacak olan veri seti su
adresten indirilebilir: https.//drive.google.com/file/d/1THLUO3icAaOgwVkhTt-3_
C1P4dFz8-np_/view. Asagidaki gorselde “Associate!” eklentisinin kurulumu
gosterilmistir. Bir eklenti yiklendikten sonra Orange Araci yeniden baglatiimaya
ihtiyag duyar. O nedenle bir ¢calisma yapiimadan &énce eklentilerin kurulmasi
Onerilmektedir.

@ Installer ? X
‘F . Add more...
Name Version  Action ~
Orange3 3.293
Associate 118 Install
D Bioinformatics 44.0
[]  Educational 04.0
[]  Explain 042
[] Geo 0.3.0
D Image Analytics 0.6.0
[0 Network 1.6.0
D Prototypes 0.14.2
[] singlecell 140
1 Gnectrascon: 060 Y.
] A
Orange3-Associate

Orange add-on for enumerating fraquent itemsets and association rules mining.

See documentation,

Features

Association Rules

* induce association and ciassfication rules
« fiter rules by the antecedent or consequent part

Frequent Itemsets

o find frequent temsets
® set criteria for search v

Sekil 12-3: Associate eklentisinin kurulmasi

indirilen veri seti File seceneginden Orange Araci ile aclilir. Ve asagdidaki gibi
veri tablosuna, frekans moduline baglanir. Veri setine baglandiktan sonra veri
setinin gérintlilenmesi icin eklenen modul ¢ift tiklanabilir. Sonug olarak frekans
elemanlari ve birliktelik kurallari modulleri veri setine baglanmis olunur. Veri
setinin alinmasi ile ilgili gérsel asagida paylasiimistir.

273
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Info
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3 festure(s) (6.7% missing valuss)
Data has no target varisble.

Columns (Double cick to edt)
Name Tpe Role Values

1

product] categorical feature bread, milk

2

product2 categorical feature milk, tea

3

product3 categorical feature coffee, tea

4 products text meta

Browse documentation datasets.

?2BIE>

Sekil 12-4: Veri setinin Orange Aracina alinmasi

Veri seti agagidaki gibi hem veri setine hem frekans setine hem de birliktelik
kurallarina baglanmistir. Orange Araci sayesinde hizli bir sekilde moddllerin
birbirleri ile olan iligkileri surriikle birak, birbirine bagla adimlari ile tanimlanabilir.
Bu yénlyle Orange Araci avantajli kullanim imkéni sunmaktadir. Python ile bu
baglantilarin tanimlanmasi igin ayr kod satirlari yazilmasi gerektiginden daha
Once bahsedilmisti. Bu anlamda paket programlarin sundugu avantajlarin da

6nemli oldugu sdylenebilir.
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Sekil 12-5: Orange Araci ile Birliktelik Analizi

Ardindan birliktelik modulinin igerisine girilir. Bu menu icerisinde cesitli
parametre ayarlamalari ile istenilen parametre degerleri ile birliktelik kurallari
olusturulmus olunur. Asagidaki gérselde érnek parametreler ile ¢ikarilan 9 adet
kural gdsterilmistir.

=+ Association Rules

Info
Rules: 9 (shovn 9)

Find association rules
Min. conf.:

Max. rules: .

Find Rules

Fiter by Antecedent

Fiter by Conssquent

Contains:

Min. supp.: I

Restrict search by below fiters

s 18] o ]

Ttems, min: (1 (5] max: (999 (5

Send slection

B[ Bo

- o

X

Supp Conf Covr

0.600 1.000 0.600
0.600
0.400
0.400
0.400

0.400

0.750
1.000
1.000

0.800
0.400
0.400
0.400
0.400

0%

I 0%
10k
1.000

1.000
0.400
0.400

1.000
1.000
1.000

0.400
0.400
0.400

>

Strg
1333
0750

Lift

1.250
1.250
2,500
2.500
1250
1.667
1.250
1.667
1.667

Levr Antecedent

0.120 product2=milk
0120 producti=bread
0240 product3=coffee
0.240 product2=tea
0,080 product3=tea
0.160 product3=tea

0.080 product2=milk, product3=tea
0.160 producti=bread, product3=tea

0160 product3=tea

Consequent
product1=bread

product2=milk

product2=tea

product3=coffee
producti=bread

product2=milk

producti=bread

product2=milk
producti=bread, product2=milk

Sekil 12-6: Ornek gikarilan birliktelik kurallari
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Ozet

Bu bélimde birliktelik analizleri ve Apriori Algoritmasi genel hatlari ile
gosterilmistir. Birliktelik analizlerine heniiz Scikit-Learn kitlphanesi igerisinde
etkin bir sekilde yer verilmediginden calisma olarak Orange Araci ile birliktelik
analizi incelenmisgtir.

Kaynaklar

1. Tan, P.-N., Steinbach, M., and Kumar, V. Introduction to Data Mining, Pearson
Education India (2016).
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MAKINE OGRENMESI
MODELLERi UYGULAMALARI

Makine 6grenmesinde iki cesit calisma yapilabilir. Birisi modelleme, birisi
de tahmin yapmadir. Bu kitapta yer alan 6grenme algoritmalari literatirdeki
algoritmalara gére dustnuldiginde ¢ok klgUk bir alani kaplamaktadir. Makine
o6grenmesi calismalarinda 6nemli sorunlardan birisi de hangi algoritmanin
veri setine daha uygun oldugu ve daha iyi performans vereceginin ortaya
koyulmasindaki zorluklardir. Bu bélimde érnek makine 6grenmesi uygulamalari
kodlar ile birlikte verilecektir.

Diyabet Hastaligi Tahmini Ornegi

Bu bélimde seker hastaligina ait bir veri seti Uzerinde calisarak bir kisinin
seker hastasi olmaya ne kadar yakin oldugunu gésterilecektir. Kullanilan veri
seti hakkinda detayh bilgi su adresten alinabilir: https.//www.kaggle.com/uciml/
pima-indians-diabetes-database. Veri seti indirilip Jupyter notebook ile ayni
klasére koyulduktan sonra asagidaki kodlar ile bir uygulama gelistirilebilir.
Buradaki uygulamalarin herhangi bir akademik gecerliligi yoktur, pratiklik
artirmak acisindan takip edilebilecek uygulamalardir. Yani burada kitapta
gosterilen fonksiyonlar ve ydntemlerin uygulamasinin gdésterilmesi birincil
onceliktedir. Uygulamada kullanilan veri seti (https:/bit.ly/diabets-csv)
adresinden indirilebilir.

import numpy as np
import pandas as pd
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df = pd.read_csv("diabetes.csv")
df.head()

dtypes: float64(2), int64(7)
memory usage: 54.1 KB

Pregnancies | Glucose | BloodPressure | SkinThickness | Insulin | BMI DiabetesPedigreeFunction | Age | Outcome
0|6 148 72 35 0 33.6 | 0.627 50 |1
111 85 66 29 0 26.6 | 0.351 31 |0
218 183 64 0 0 23.3 | 0.672 32 |1
3|1 89 66 23 94 28.1 | 0.167 21 |0
410 137 40 35 168 43.1 | 2.288 33 |1

df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Rangelndex: 768 entries, 0 to 767

Data columns (total 9 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 Pregnancies 768 non-null  int64

1 Glucose 768 non-null int64

2 BloodPressure 768 non-null  int64

3 SkinThickness 768 non-null int64

4 Insulin 768 non-null  int64

5 BMI 768 non-null  float64

6 DiabetesPedigreeFunction 768 non-null  float64

7 Age 768 non-null  int64

8 Outcome 768 non-null  int64

# veri setinde eksik veri var mi
df.isnull().sum()

Pregnancies

Glucose

BloodPressure
SkinThickness

Insulin

BMI
DiabetesPedigreeFunction
Age

Outcome

dtype: int64

O OO OO0 ooOo
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Veri seti hakkinda genel bilgi alindiktan sonra eksik veri olup olmadigina
bakilmis ve eksik veri olmadigi gérilmustir. Ancak yine de veri setindeki ilk 5
satir incelendiginde insulin degerlerinde 0 degerleri olduguna dikkat edilmelidir.
Bu durumda eksik verilerin 0 degeri olarak girildigi distnulebilir. Bu durumun
¢6zUmi icin hangi degerlerin sifir olarak girildigine bakilmasi gerekir.

df.eq(@).sum()

Pregnancies 111
Glucose 5
BloodPressure 35
SkinThickness 227
Insulin 374
BMI 11
DiabetesPedigreeFunction 0
Age 0
Outcome 500
dtype: int64

# Bu nedenle 0 degerlerinin nan olarak girilmesi gereklidir.

df[['Glucose', 'BloodPressure', 'SkinThickness', 'Insulin', 'BMI', 'Di
abetesPedigreeFunction', 'Age']] = df[['Glucose', 'BloodPressure’,
'SkinThickness', 'Insulin', 'BMI', 'DiabetesPedigreeFunction’,'Age']].
replace(@,np.NaN)

# Eksik verileri ortalama ile dolduralim.
df.fillna(df.mean(),inplace=True)

# Simdi 0 olan degerleri gorelim.
df.eq(@).sum()

Pregnancies

Glucose

BloodPressure
SkinThickness

Insulin

BMI
DiabetesPedigreeFunction
Age

Outcome 500
dtype: int64

—
—
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Ozellik degiskenleri ve hedef degiskeni arasindaki iligkilerin sayisal

blyuklaguna gosterebilmek icin korelasyon degerlerine bakiimalidir. Degerlere

tablo olarak bakilabilecegi gibi 1si haritasi olarak da bakilabilir. Bunun icin

Seaborn kuttuphanesinin ¢agriimasi gereklidir.

# Korelasyon analizi

# Cikti degiskenine hangi ¢zelliklerin etki ettigini korelasyon ile gorebiliriz.

df.corr()

Pregnancies | Glucose BloodPressure | SkinThickness | Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction | Age Outcome

Pregnancies 1.000000 0.127911 0.208522 0.082989 0.056027 | 0.021565 | -0.033523 0.544341 | 0.221898
Glucose 0.127911 1.000000 | 0.218367 0.192991 0.420157 | 0.230941 | 0.137060 0.266534 | 0.492928
BloodPressure 0.208522 0.218367 1.000000 0.192816 0.072517 | 0.281268 | -0.002763 0.324595 | 0.166074
SkinThickness 0.082989 0.192991 0.192816 1.000000 0.158139 | 0.542398 | 0.100966 0.127872 | 0.215299
Insulin 0.056027 0.420157 0.072517 0.158139 1.000000 | 0.166586 | 0.098634 0.136734 | 0.214411
BMI 0.021565 0.230941 0.281268 0.542398 0.166586 | 1.000000 | 0.153400 0.025519 | 0.311924
DiabetesPedigreeFunction | -0.033523 0.137060 -0.002763 0.100966 0.098634 | 0.153400 | 1.000000 0.033561 | 0.173844
Age 0.544341 0.266534 | 0.324595 0.127872 0.136734 | 0.025519 | 0.033561 1.000000 | 0.238356
Outcome 0.221898 0.492928 | 0.166074 0.215299 0.214411 | 0.311924 | 0.173844 0.238356 | 1.000000

# Korelasyon grafigi
import seaborn as sns
sns.heatmap(df.corr(), annot=True)

Pregnancies - 1 [[UBERPIRIEETT B
Glucose ‘-13-022 019 042 023 014 027 -

BloodPressure {Ural 022-019 0.073 0.28-0.00280.32
SkinThickness {HUGERIBE] 019- 16 /054 01 013 06

ETLE 0 056 0.42 0.073 le 0.17 0.099 0.14
C0R0022 023 028 054 017 0.15 0.026 0.4

DiabetesPedigreeFunction -{NESERVEEEIRVVPE RvS SIS § C 34 017

P 054 027 032 013 014 0.02¢ nza =
TR 0.22 049 017 022 021 031 017 024 -

Pregnancies
Glucose
BloodPressure
SkinThickness
Insulin
BMI
Age

Outcome - ~

DiabetesPedigreeFunction
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Korelasyon analizinden ¢ikan sonuca gére en yuksek korelasyona sahip 4
Ozellik yazdiriimak istenirse asagidaki gibi bir yapi kullanilabilir:

# en yUksek korelasyona sahip 4 ¢zellik
df.corr().nlargest(4, 'Outcome').index

Index(['Outcome’, 'Glucose’, 'BMI', 'Age'], dtype="object’)

Goraldugu gibi ¢ikti ile aralarinda en ylksek korelasyona sahip olanlar Glucose,
BMI ve Age O6zellikleridir. Analize sadece bu 6zellikler kullanilarak devam
edilerek model su sekilde kurulabilir:

from sklearn import linear_model

from sklearn.model_selection import cross_val_score
X = df[['Glucose','BMI', 'Age']]

y=df.iloc[:,8]

log_reg = linear_model.LogisticRegression()
log_reg score = cross_val_score(log_reg,X,y,cv=10,scoring="accuracy').
mean ()

log reg_score

0.7669856459330144

result=[]
result.append(log_reg score)

Yukaridaki gibi lojistik regresyon uygulanmasi ile ilk skor elde edilmis olunur.
Bu skor 0,76 performansina sahiptir. Simdilik bu skor bir listede tutulacak diger
algoritma sonuglari ile karsilastirlmak Uzere bekletilecektir. Ayni problem
destek vektdér makineleri ile modellenirse asagidaki gibi sonuglara ulasilr:

from sklearn import svm
linear_svm = svm.SVC(kernel="linear")

linear_svm_score = cross_val_score(linear_svm,X,y,cv=10,scoring="accura
cy').mean()
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linear_svm_score

0.7656527

Destek vektér makineleri de benzer sayilabilecek sonuglar vermistir. Simdi
bu sonuclarin kaydedilmesi ve daha sonradan da calistirilabilmesi icin pickle
kituphanesi cagrilacaktir.

# modelin kaydedilmesi
import pickle

filename="diabets.sav'

log_reg.fit(X,y)

pickle.dump(log_reg,open(filename,'wb"))

# load model
loaded_model = pickle.load(open(filename,'rb'))

# prediction

Glucose = 55

BMI = 60

Age = 20

prediction = loaded_model.predict([[Glucose,BMI,Age]])

array([0@], dtype=int64)

COVID19 Turkiye Verileri Veri
Madenciligi Uygulama Ornegi

Bu uygulama 6rnegi COVID19 Turkiye verileri ile gerceklestirilecektir. Gergek
veriler kullanilarak bir tahmin modeli gelistirilecek olup yapay sinir aglar ile
model egitilecektir. Veriler 11 Mart 2020 ile 21 Nisan 2020 tarihleri arasinda
Tirkiye’de kaydedilen COVID19 rakamlarnidir. Ozellikler olarak, tarih, test
sayisl, vaka sayisi, yogun bakimda yatan toplam hasta sayisi, entiibe toplam
hasta sayisi, iyilesen hasta sayisi ve vefat eden hasta sayilari alinmistir.
Veri seti esv hdlinde su adresten indirilebilir: https:/drive.google.com/
uc?export=view&id=11SJRu_ghaKQCmKTNP6avuSgOr_RqB7tx
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ilk 6nce ihtiyag duyulan kittphaneler cagrilir. Onceki béliimlerde gecmeyen
MLPRegressor paketi icerisindeki fonksiyonlar ile yapay sinir aglar egitilecektir.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from seaborn import heatmap

from sklearn.model _selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

plt.style.use('ggplot') # matplotlib stiliigin
csv_file_url = 'https://drive.google.com/uc?export=view&id=11SJRu_

ghaKQCmKTNP6avuSgOr_RgB7tx"
dataset = pd.read_csv(csv_file_url, sep=";',index_col=0)

Veri setindeki indeks sltunu asagidaki gibi tarihler ile degistirilmistir.

dataset.index = pd.to_datetime(dataset.index, format="%d.%m.%Y")

dataset.head(10)
num_tests | num_case | total_intensive_|t o t a | _|[n u m _|num_deaths
care intubated recovered

date

2020-03-11 |0 1 0 0 0 0
2020-03-12 |0 0 0 0 0 0
2020-03-13 |0 4 0 0 0 0
2020-03-14 |0 0 0 0 0 0
2020-03-15 | 2800 1 0 0 0 0
2020-03-16 |0 12 0 0 0 0
2020-03-17 |0 29 0 0 0 1
2020-03-18 | 7197 51 0 0 0 0
2020-03-19 | 1981 94 0 0 0 2
2020-03-20 | 3656 167 0 0 0 1

Veriler grafik Gzerinde gdsterilmek istenirse asagidaki yapi kullanilabilir. Burada
her hafta gerceklesen sayilar ayrica grafige eklenmistir.

for i, col in enumerate(dataset.columns.tolist()):
plt.figure(figsize=(10,6))
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X_axis= dataset.index.values
y_axis = dataset[col].values
plt.plot(x_axis, y_axis, label=col, marker='x")
plt.title(col)
plt.xlabel('Giinler")
plt.ylabel('Veriler")
plt.xticks(rotation=90)
counter = @
for j, k in zip(x_axis, y_axis):
counter +=1
if counter % 7 ==0:
plt.annotate(str(k), xy=(j, k))
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ilk 9 giinde problem oldugu icin veriler alinamadidi icin ilk 8 giinlilk veriler
sonraya itelenmistir.

dataset_shifted = dataset.iloc[9:,:]

dataset_shifted.head()

num_tests |num_case |[total_intensive_|t ot a | _|n u m _|num_deaths
care intubated recovered
date
2020-03-20 | 3656 167 0 0 0 1
2020-03-21 2953 311 0 0 0 5
2020-03-22 1758 566 0 0 0 21
2020-03-23 | 3672 293 0 0 0 7
2020-03-24 | 3952 343 0 0 0 7
dataset_shifted.describe()
num_tests num_case t ot a | _|total_intubated [ num_recovered | num_deaths
intensive_care
count | 33.000000 33.000000 33.000000 33.000000 33.000000 33.000000
mean | 21255.484848 |2890.878788 | 1107.484848 |687.303030 452.848485 68.363636
std 13421.055955 | 1595.323728 | 724.413518 424.414559 571.175275 43.126136
min 1758.000000 | 167.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000
25% 7641.000000 | 1704.000000 | 445.000000 309.000000 28.000000 21.000000
50% 20023.000000 |3135.000000 |1381.000000 |935.000000 256.000000 76.000000
75% 34090.000000 |4117.000000 | 1786.000000 | 1021.000000 |542.000000 98.000000
max 40520.000000 |5138.000000 | 1922.000000 | 1087.000000 | 1822.000000 | 127.000000
Verilerde  dlgeklendirme yapiimasi  gereklidir.  Olgeklendirme igin

MinMaxScaler() kullaniimistir.

scaler =

MinMaxScaler()

dataset_scaled = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(dataset_shifted),

columns=dataset_shifted.columns)

dataset_scaled = pd.DataFrame(dataset_scaled, columns=dataset.columns)

dataset_scaled.index =

dataset_shifted.index

285
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dataset_scaled.head()

num_tests num_case |total_intensive_|[t ot al _|{n u m _|num_deaths
care intubated recovered

date

2020-03-20 | 0.048965 0.000000 |0.0 0.0 0.0 0.000000
2020-03-21 0.030829 0.028968 |0.0 0.0 0.0 0.031746
2020-03-22 | 0.000000 0.080266 |0.0 0.0 0.0 0.158730
2020-03-23 | 0.049378 0.025347 |0.0 0.0 0.0 0.047619
2020-03-24 | 0.056602 0.035405 |0.0 0.0 0.0 0.047619

corr = dataset_scaled.corr()

corr

num_tests |num_case |total_intensive_|t ot a |l _|n u m _|num_deaths
care intubated recovered

num_tests 1.000000 |0.939266 0.956330 0.899342 0.854870 |0.973720
num_case 0.939266 | 1.000000 0.958863 0.946025 0.673708 |0.931931
total_intensive_care |0.956330 |0.958863 1.000000 0.984560 0.745196 | 0.977441
total_intubated 0.899342 | 0.946025 0.984560 1.000000 0.629068 | 0.939364
num_recovered 0.854870 |0.673708 0.745196 0.629068 1.000000 | 0.820568
num_deaths 0.973720 |0.931931 0.977441 0.939364 0.820568 | 1.000000

Korelasyonlara goére bir analiz yapilarak uygulamaya devam edilmistir.

heatmap(corr,xticklabels=dataset.columns, yticklabels=dataset.columns)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x1c41d14d088>
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Sonug olarak X ve y degiskenleri asagidaki gibi belirlenmistir:

X = dataset_scaled.iloc[:,[1,4]]
y =dataset_scaled.iloc[:,[2,3]]

mlp = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(75, ),
max_iter=100000,
learning_rate_init=0.05,
random_state=42)

mlp.fit(X.values, y.values)

MLPRegressor(activation="elu', alpha=0.0001, batch_size="auto', beta_1=0.9,
beta_2=0.999, early_stopping=False, epsilon=1e-08,
hidden_layer_sizes=(75,), learning_rate='constant’,
learning_rate_init=0.05, max_fun=15000, max_iter=100000,
momentum=0.9, n_iter_no_change=10, nesterovs_momentum=True,
power_t=0.5, random_state=42, shuffle=True, solver='adam’,
tol=0.0001, validation_fraction=0.1, verbose=False,
warm_start=False)

y_predicted = mlp.predict(X.values)

mean_squared_error(y.values, y_predicted)

0.005340620984241113

r2_score(y.values, y predicted)

0.9626789187506493

mlp.coefs_[1].round(2)

mlp.intercepts_

[array([-0.34807287, 0.07209708, -0.19825183, -0.3492062 , 0.26917149,
-0.1440081 , -0.0348794 , -0.32757356, -0.14647447, -0.04303863,
-0.32960869, 0.15420971, 0.09536544, -0.45808058, -0.22873734,
-0.12571818, -0.10005679, -0.17501375, -0.25638089, -0.25291298,
0.07601236, -0.26988444, -0.29275101, -0.15269482, -0.10872383,
-0.18179814, -0.07120347, -0.06323458, -0.12159667, -0.20236862,
-0.08873115, -0.21579407, -0.10134007, 0.1360771 , -0.434648 ,
-0.07260023, -0.13292528, -0.26869212, -0.18669255, -0.14412142,
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-0.22716687, -0.3873794 , 0.36643258, -0.12961531, -0.08986814,
-0.1490529 , -0.08988312, -0.14051884, 0.15220766, -0.33003645,
0.08547389, -0.37202145, -0.560934092, 0.16347067, -0.20728203,
-0.27401064, -0.22249466, 0.24160835, -0.27631943, -0.18936765,
-0.29860145, -0.05992743, -0.05214584, -0.15393783, -0.07734605,
-0.4461963 , -0.45719702, -0.03583762, -0.16223401, 0.16139983,
-0.13234164, -0.19382516, -0.22684753, -0.3733633 , -0.13108529]),

array([0.04962587, 0.29900824])]

Tahmin sonuglari elde edildikien sonra tahminler asagidaki gibi grafik tizerinde
gOsterilebilir.

ax = y.plot(linestyle='-")

pd.DataFrame(y_predicted, columns=y.columns, index=y.index).plot(ax=ax,
linestyle="--")

plt.legend()

<matplotlib.legend.Legend at Ox1c41ba1f788>
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Bu bélimde iki adet farkl ugtan uca veri madenciligi uygulamasi gosterilmistir.
Ele alinan problemler Python programlama diliyle yazilacak olan veri
madenciligi uygulamalarina 6rnek olarak verilebilir. Bu uygulamalarin problem
Ozelinde farkli yaklasimlari s6z konusu olabilir. Bu da uygulamalarin adim adim
farklihk gosterebileceg@i anlamina gelir.
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